



 Universidade Federal de Santa Catarina 
Programa de Pós-Graduação em 






UM MODELO REPRESENTATIVO DE CONHECIMENTO 
PARA APLICAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS NO 
CADASTRO TÉCNICO URBANO 
 
 
Dissertação de Mestrado 
 

















UM MODELO REPRESENTATIVO DE CONHECIMENTO 
PARA APLICAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS NO 

















Universidade Federal de Santa Catarina 
Programa de Pós-Graduação em 
Engenharia de Produção 
 
 
UM MODELO REPRESENTATIVO DE CONHECIMENTO 
PARA APLICAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS NO 
CADASTRO TÉCNICO URBANO 
 
André Fabiano de Moraes 
 
 
Dissertação apresentada ao 
Programa de Pós-Graduação em 
Engenharia de Produção da 
Universidade Federal de Santa Catarina 
como requisito parcial para obtenção 
do título de Mestre em  







André Fabiano de Moraes 
 
 
UM MODELO REPRESENTATIVO DE CONHECIMENTO 
PARA APLICAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS NO 
CADASTRO TÉCNICO URBANO 
 
Esta dissertação foi julgada e aprovada para a 
obtenção do título de Mestre em Engenharia de 
Produção no Programa de Pós-Graduação em 
Engenharia de Produção da 
Universidade Federal de Santa Catarina 
 
Florianópolis, 21 de fevereiro de 2003. 
 
 
Prof. Edson Pacheco Paladini, Dr. 






Profa. Anita Maria da Rocha Fernandes, Dra. 
Universidade do Vale do Itajaí 
 
Profa. Lia Caetano Bastos, Dra. 




Prof. Rogério Gonçalves Bittencourt, M.Eng. 
Universidade do Vale do Itajaí 
 
Profa. Ana Bencciveni Franzoni, Dra. 































A Deus pela oportunidade de aprender e viver. 
Em especial a Julia Rosa Vieira.  







À Universidade Federal de Santa Catarina, 
À Coordenação de Aperfeiçoamento 
de Pessoal de Nível Superior CAPES, 
À orientadora Prof. Lia Caetano Bastos, 
pelo acompanhamento pontual e competente, 
Aos professores do Curso de Pós-Graduação e 
À Prefeitura Municipal de Itajaí pela 





A todos que direta ou indiretamente  











































“Todo ser humano deve buscar o desconhecido. 
Pois será ignorante aquele que tiver medo e 







LISTA DE FIGURAS................................................................................... X
LISTA DE QUADROS ................................................................................ XI




1 INTRODUÇÃO............................................................................................ 1 
1.1 Objetivos ................................................................................................ 2 
1.1.1 Objetivo Geral .................................................................................. 2 
1.1.2 Objetivos Específicos ....................................................................... 2 
1.2 Justificativa............................................................................................ 2 
1.3 Limitação do Trabalho .......................................................................... 3 
1.4 Estrutura do Trabalho ........................................................................... 3 
 
2 CADASTRO TÉCNICO URBANO .............................................................. 4 
2.1 Conceitos de Cadastro.......................................................................... 4 
2.2 Cadastro Técnico Multifinalitário Urbano............................................ 5 
2.3 Objetivos do Cadastro Técnico Urbano .............................................. 8 
2.4 Vantagens do Cadastro Técnico Urbano........................................... 10 
2.5 Desvantagens do Cadastro Técnico Urbano..................................... 11 
 
3 SISTEMAS DE INFORMAÇÕES GEOGRÁFICAS................................... 12 
3.1 Introdução ............................................................................................ 12 
3.2 Conceitos de SIG................................................................................. 13 
3.3 Conceitos de Espaço e Relações Espaciais ..................................... 14 
3.4 Utilização do SIG na Organização...................................................... 15 
3.4.1          SIG no Nível Operacional............................................................... 16 
3.4.2          SIG no Nível Gerencial................................................................... 17 
3.4.3          SIG no Nível Estratégico ................................................................ 19 
 
4 MINERAÇÃO DE DADOS ........................................................................ 22 
4.1 Introdução ............................................................................................ 22 
4.2 Níveis de Informação........................................................................... 22 
4.3 Origem da Mineração de Dados ......................................................... 24 
4.4 Mineração de Dados: um breve histórico.......................................... 25 
4.5 Conceitos de Mineração de Dados .................................................... 26 
4.6 Aplicabilidade ...................................................................................... 27 
4.7 Descoberta de Conhecimento em Banco de dados (KDD) .............. 27 
4.7.1 Origem do KDD e suas Fases........................................................ 28 
4.7.2 KDD e Data Mining......................................................................... 32 
4.8 Métodos e Técnicas Envolvidas na Mineração de Dados................ 32 
4.8.1 Técnicas de Inteligência Artificial.................................................... 33 
4.8.2 Técnicas Estatísticas...................................................................... 33 




4.8.4 Regras de Associação.................................................................... 34 
4.8.5 Regras de Classificação................................................................. 35 
4.8.6 Regras de Agrupamento (Clustering) ............................................. 37 
4.9 Critérios para Escolha da Ferramenta de Mineração de Dados ...... 38 
 
5 MODELO PARA UTILIZAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS................ 40 
5.1 Introdução ............................................................................................ 40 
5.2 Etapas de Aplicação............................................................................ 41 
5.2.1 Primeira Etapa – Aquisição da Base de Dados.............................. 41 
5.2.2 Segunda Etapa – Aplicação de um Modelo Estatístico .................. 42 
5.2.3 Terceira Etapa – Pré-Processamento da Base de Dados .............. 42 
5.2.4 Quarta Etapa – Geração de Modelos ............................................. 42 
5.2.5 Quinta Etapa - Aplicação das Técnicas e das Ferramentas........... 42 
5.2.6 Sexta Etapa – Apresentação e Interpretação dos Dados............... 43 
 
6 ESTUDO DE CASO.................................................................................. 44 
6.1 Introdução ............................................................................................ 44 
6.2 Aplicação do Modelo Proposto na Base Cadastral .......................... 44 
6.2.1 Aquisição e Seleção da Base de Dados......................................... 44 
6.2.2 Aplicação de um Modelo Estatístico Preliminar.............................. 45 
6.2.3 Pré-Processamento dos Dados...................................................... 47 
6.2.4 Geração do Modelo e a Escolha da Ferramenta Utilizada ............. 48 
6.2.4.1 Weka 3.2..................................................................................... 48 
6.2.4.2 SQL Server 2000 ........................................................................ 50 
6.2.4.3 SIPINA ........................................................................................ 51 
6.2.5 Aplicação das Técnicas e Ferramentas.......................................... 52 
6.2.6 Apresentação e Interpretação dos Dados ...................................... 54 
6.2.6.1 Representação Espacial ............................................................. 54 
6.2.6.2 Representação do Conhecimento com SQL Server 2000 .......... 55 
6.2.6.3 Representação do Conhecimento SIPINA x WEKA.................... 55 
 
7 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES ................................................... 59 
7.1 Conclusões .......................................................................................... 59 
7.2 Recomendações .................................................................................. 60 
 
BIBLIOGRAFIA ............................................................................................... 61 
 













Lista de Figuras 
 
Figura 1: Relacionamento ilustrativo entre os sistemas..................................... 6
Figura 2: Sistemática de atualização................................................................. 7




Figura 4: Tecnologias de Geoprocessamento.................................................... 12
Figura 5: Administração, controle e implantação do SIG.................................. 16
Figura 6: Banco de dados representados em níveis de 
implementação............... 
23
Figura 7: Relacionamento multidisciplinar........................................................ 25
Figura 8: KDD................................................................................................. 28
Figura 9: O processo KDD............................................................................... 29
Figura 10: Esquema resumido das técnicas da estatística.................................... 34
Figura 11: Árvore de decisão conceitual............................................................. 36
Figura 12: Exemplo prático de uma árvore de decisão........................................ 37
Figura 13: Dendograma utilizando a distância euclidiana.................................... 38
Figura 14: Modelo proposto para atividades da mineração de 
dados................................................................................................ 41




Figura 16: Estado de conservação dos imóveis................................................... 47
Figura 17: Avaliação da base de dados............................................................... 48
Figura 18: Ferramenta selecionada..................................................................... 49
Figura 19: Formato do arquivo arff.................................................................... 50
Figura 20: Software SQLServer 2000................................................................. 51
Figura 21: Software SIPINA for Windows......................................................... 51
Figura 22: Processo realizado pela ferramenta Weka utilizando algoritmo  
ID3................................................................................................... 
53
Figura 23: Representação espacial inicial dos imóveis cadastrados no BD, 
caracterizados com boa conservação................................................. 
 
54
Figura 24: Representação espacial descoberta após a mineração dos dados, 





Figura 25 Árvore de decisão montada pela ferramenta SQLServer 2000 
........... 
55










Lista de Quadros 
Quadro 1: Exemplo para Análise Espacial.......................................................... 15
Quadro 2: Benefícios e Atividades do Nível Operacional.................................... 17
Quadro 3: Benefícios e Atividades do Nível Gerencial........................................ 19
Quadro 4: Benefícios e Atividades do Nível Estratégico..................................... 21
Quadro 5: Exemplo da Padronização de Dados.................................................. 31
Quadro 6: Atributos do Banco de Dados Analisado........................................... 45
Quadro 7: Algoritmos Identificados................................................................... 49





































Lista de Abreviaturas 
BD - Banco de Dados 
BIC - Boletim de Informações Cadastrais 
CTMU - Cadastro Técnico Multifinalitário Urbano  
CTU - Cadastro Técnico Urbano 
DM - Data Mining 
DSS - Decision Support System 
DW - Data Warehouse 
EIS - Executive Information System 
GB - Giga Bytes 
GIS - Geographi Information Systems 
IA - Inteligência Artificial 
IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 
JDBC - Java Database Connectivity 
KDD - Knowledge Discovery in Databases 
ODBC - Open Data Base Connectivity 
OLAP - On-line Analytic Processing  
OLTP - On-line Transaction Processing 
RDBMS - Relational Data Base Manager System 
SAD - Sistema de Apoio a Decisão 
SADs - Sistemas de Apoio a Decisão 
SGBDR - Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional 
SGBDs - Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados 
SIG - Sistema de Informação Geográfica 
SQL - Structured Query Language 
TB - Tera Bytes 













A grande quantidade de informações existentes em um cadastro técnico urbano 
pode dificultar a atuação da administração municipal, se não for elaborada e selecionada 
adequadamente, de forma a permitir análises estratégicas para resolver os problemas de 
âmbito municipal. Novas técnicas computacionais que permitem a extração de 
conhecimento a partir de uma massa de dados têm surgido nos últimos anos, dentre elas 
a mineração de dados. Segundo Witten e Frank et. al. (1999), o nome Data Mining 
surgiu da semelhança entre a procura de informação importante para o mundo dos 
negócios escondidas em uma grande base de dados. O propósito deste trabalho é aplicar 
os métodos da mineração de dados em bases do cadastro técnico urbano, objetivando a 
descoberta de conhecimento de modo a auxiliar a administração municipal. A busca de 
novos padrões e relacionamentos entre diferentes variáveis utilizando algoritmos de 
mineração de dados, além das tradicionais ferramentas estatísticas, demonstra a conduta 
multidisciplinar entre diferentes áreas de atuação, proporcionando novos mecanismos 
para descoberta de conhecimento. 
 
Palavras-chave: Mineração de Dados, Banco de Dados, Sistemas de Informações 


















The great amount of existent information in an urban technical cadaster can 
hinder the performance of the municipal administration, if it be not elaborated and 
selected appropriately, in way to allow strategic analyses to solve the problems of 
municipal ambit. New technical computations that allow the knowledge extraction 
starting from a mass of data have been appearing in the last years, among them the 
data mining. According to Witten and Frank et. al. (1999), the name Data Mining it 
appeared of the likeness among the search of important information for the world of the 
business hidden in a great base of data. The purpose of this work is to apply the 
methods of the data mining in bases of the urban technical cadaster, objectifying the 
discovery of way knowledge to aid the municipal administration. The search of new 
patterns and relationships among different variables using algorithms of data mining, 
besides the traditional statistical tools, demonstrates the conduct several disciplines 
among different areas of performance, providing new mechanisms for knowledge 
discovery. 
 


















O grande volume de informações operacionais e táticas pode ser prejudicial para 
administração municipal, se não forem elaboradas e selecionadas adequadamente, de 
forma a permitir análises estratégicas para resolver os problemas de âmbito municipal. 
Para que isto ocorra, identifica-se a necessidade de um estudo que encontre indicadores 
úteis ao planejamento. Sendo que, o cadastro técnico urbano por sua vez tem o papel 
fundamental de compor e compartilhar informações que alimente um sistema de 
informação estratégico municipal.  
 
A administração, assim como os responsáveis pelo planejamento, necessitam de 
informações filtradas e tratadas em nível operacional e gerencial, de forma que 
possibilitem fazer análises rápidas e precisas por parte dos órgãos responsáveis pelo 
desenvolvimento de estratégias municipais. Para alcançar o conhecimento dos fatos e, 
de um modo geral, obter um planejamento detalhado baseado no cadastro técnico 
urbano, o cruzamento de informações se faz necessário, gerando indicadores que 
facilitam estrategicamente as ações. A partir deste momento, a aplicação de algoritmos 
de mineração de dados abre novos caminhos que possibilitam a descoberta de regras 
apontando conhecimento até então invisível.  
 
A confiabilidade sobre os indicadores apontados depende dos recursos 
disponíveis para coleta dos dados e da metodologia aplicada. A busca por gestões 
estratégicas devem assegurar-se em dados, e processamento de informações que levem 
à estratégias preventivas, corretivas, preditas ou prospectivas. 
 
A utilização da mineração de dados para descoberta de conhecimento esta sendo 
utilizada cada vez mais dentro das organizações em diferentes ramos e atividades. 
Devido esta abrangência algumas técnicas de mineração de dados são mais adequadas 
do que outras, dependendo muito dos dados e o objetivo final.  
 
A proposta deste trabalho é apontar um modelo de aplicação para descoberta de 
conhecimento em bases de dados utilizadas pelo cadastro técnico urbano, utilizando 
técnicas de análise e mineração de dados. A busca de novos padrões e relacionamentos 
entre diferentes variáveis utilizando algoritmos de mineração de dados e modelos 
estatísticos, demonstra a interdisciplinaridade entre diferentes áreas de atuação, 








1.1.1 Objetivo Geral 
 
Utilizar algoritmos de mineração de dados através de um modelo de aplicação, de 
modo que atendam as necessidades dos especialistas e administradores municipais, 
visando auxiliar os processos de tomada de decisão. 
 
1.1.2 Objetivos Específicos 
 
Têm-se como objetivos específicos: 
 
- verificar os mecanismos utilizados para análise de dados junto aos 
departamentos responsáveis pelo cadastro técnico urbano; 
 
- analisar a estrutura física da base de dados do cadastro técnico urbano 
investigada; 
 
- propor um modelo para mineração de dados; 
 
- avaliar a capacidade de estimar, prever e/ou anteceder causas relacionadas ao 
cadastro técnico urbano; 
 
- aplicação do modelo proposto com a finalidade de identificar a eficiência da 




Com base nos estudos realizados inicialmente em alguns departamentos que 
aplicam e utilizam-se do cadastro técnico urbano, detectou-se a necessidade de novos 
mecanismos de investigação, análise e predição sobre um conjunto de dados, devido ao 
grande volume de informações armazenadas nestes bancos de dados. Tais estudos 
deram origem ao levantamento das técnicas disponíveis para análise de dados, onde, 
dentre elas optou-se pela mineração de dados, que apresenta opções fundamentadas para 
auxiliar na tomada de decisões, como também na gestão do poder público auxiliando no 
cruzamento de informações. Ampliando assim, o conhecimento da área de estudo e 




1.3 Limitação do Trabalho 
 
O modelo proposto foi aplicado somente em uma base de dados cadastral, de 
forma que se possibilita compreender a aplicação da mineração de dados e 
conseqüentemente a interpretação das informações geradas.  
 
1.4 Estrutura do Trabalho 
 
O referente trabalho está dividido em sete capítulos. 
? No primeiro capítulo é apresentada uma introdução ao trabalho 
desenvolvido, aos objetivos e as limitações do mesmo. 
? No segundo capítulo são discutidos os conceitos relativos ao cadastro 
técnico urbano e o cadastro técnico multifinalitário urbano. 
? No terceiro capítulo são apresentados os conceitos de sistemas de 
informações geográficas e níveis de atuação. 
? No quarto capítulo são apresentados os conceitos relativos à mineração de 
dados juntamente com seus métodos e técnicas. 
? No quinto capítulo é discutido o modelo apresentado para a mineração de 
dados, as etapas de desenvolvimento para descoberta de conhecimentos com 
a aplicação da mineração de dados. 
? No sexto capítulo se discute o estudo de caso e a aplicação prática do modelo 
proposto no quinto capítulo. 
? No sétimo capítulo são apresentadas as conclusões e recomendações deste 
trabalho. 
? E por último estão anexados: a bibliografia utilizada no desenvolvimento do 
trabalho o algoritmo APRIORI, as ferramentas investigadas, o questionário 
aplicado pelo IBGE no ano de 2001, o boletim de cadastramento BIC e o 










2 CADASTRO TÉCNICO URBANO 
2.1 Conceitos de Cadastro 
 
Cadastro é um conjunto de registros que têm informações relacionáveis. Na 
literatura portuguesa, segundo Ferreira (1986), cadastro é o registro público dos bens 
imóveis de determinado território, registro de clientes, censo, recenseamento. Quando  
se refere ao cadastro técnico reporta-se àquele com fundamentação teórica, para fins 
técnicos.  
 
Cadastro técnico é um inventário público de todas as parcelas de terreno e dos 
imóveis de uma região. Constituído por Garcia (1974) e  Henssen (1974): 
a) uma definição não ambígua das parcelas; 
b) registros relacionados que fornecem dados sobre as parcelas;  
c) uma parte cartográfica, composta por cartas que indicam a divisão em 
parcelas de uma área, juntamente com identificadores apropriados das 
parcelas; 
d) uma parte descritiva, que contém registros dos atributos físicos e 
abstratos relativos às parcelas identificadas nos mapas. 
 
Burity (1998), definiu cadastro técnico urbano como um sistema de informação da 
terra atualizado e baseado em parcelas contendo um registro de interesses sobre a terra, 
uma  descrição geométrica das parcelas e ligadas a outros registros que descrevem a 
natureza dos interesses, e a propriedade ou o controle desses interesses, e 
freqüentemente o valor da parcela e suas benfeitorias.  
 
As prefeituras gerenciam os municípios através de informações provenientes do 
espaço urbano e rural, armazenadas em um cadastro técnico. Para que essa 
administração seja eficiente, é necessário dispor de informações que retratem de 
maneira real o espaço físico (Silva e Peixoto, 1996).  
 
Na maioria dos municípios as informações referentes ao cadastro técnico urbano 
são coletadas utilizando-se o boletim de cadastro imobiliário (BIC). Exemplos desses 
boletim encontram-se no Anexo 4.  
 
Segundo Hochheim (1996), o boletim de cadastro imobiliário (BCI) também 
denominado de Boletim de Informações Cadastrais (BIC), apresenta vários níveis de 
informações, desde a inscrição cadastral do imóvel; informações gerais para 
processamento (controle, inclusão/alteração/exclusão); localização do imóvel 
cadastrado; dados sobre o proprietário do imóvel; dados gerais sobre o imóvel; dados 
sobre o terreno; medidas do imóvel; dados sobre a edificação; outros dados (estado de 
conservação, existência de muro/passeio,...); e desenho/croqui do imóvel cadastrado. 




referente às finalidades tributárias. O boletim de informações cadastrais deve ser 
planejado em função das realidades e necessidades do município.  
 
Segundo o BNDES (1999), a atualização do cadastro imobiliário, dentro de um 
processo mais amplo de diagnóstico do sistema tributário municipal, permite à 
prefeitura melhorar sua receita e corrigir as injustiças na cobrança de impostos.  
 
2.2 Cadastro Técnico Multifinalitário Urbano 
 
Segundo Hochheim (1993), quando um cadastro técnico serve como um sistema 
básico de registros para uso de diversas pessoas e organizações responsáveis pela 
realização de diversos serviços, ele é dito multifinalitário. Sendo urbano, recebe a 
denominação de cadastro técnico multifinalitário urbano (CTMU). Um cadastro deste 
tipo tem múltiplos usos e diversos usuários.  
 
Outra definição apresentada por Esteio (2003), diz que o Cadastro Técnico 
Multifinalitário visa a identificação das divisas de um imóvel juntamente com os 
proprietários, para a sua amarração à rede geodésica brasileira, garantindo assim a exata 
localização das divisas da propriedade, bem como a vinculação dos dados técnicos ao 
registro imobiliário a fim de proporcionar total embasamento técnico à garantia do 
direito de propriedade.  
 
Segundo Dale et. al. (1990), cadastro técnico multifinalitário pode ser definido 
como um sistema de informações terrestres em escala grande, desenvolvido para servir 
organizações públicas e privadas além do cidadão comum, devendo suportar a 
transferência da terra através do registro de informações relevantes ao proprietário da 
mesma, também a taxação da terra através do registro de detalhes referentes aos 
proprietários, aos ocupantes, às propriedades e seus respectivos valores. E a 
administração geral da terra pelo provimento de informações relativas à mesma de 
forma integrada, tornando possível formas complexas de análise e uma maior 
compreensão dos seus problemas.  
 
Para Dale et. al. (1990), um cadastro técnico multifinalitário também deve ainda 
empregar uma unidade de terra proprietária, a parcela cadastral, como unidade 
fundamental da organização espacial; relacionar uma série de registros terrestres, tais 
como: culturas, valores e usos; próprios da parcela; ser o mais completo possível em 
termos da cobertura espacial e prover meios fáceis e eficientes de acesso aos dados. 
 
Para tanto, é necessário que se tenha à disposição sistemas capazes de integrar 
toda e qualquer informação relativa à propriedade, em diferentes formatos e 




Figura 1 – Relacionamento ilustrativo entre os sistemas.  
Fonte: Scholten et.al. (1990). 
 
 
A unidade básica de um cadastro é a parcela. Os limites de uma parcela são 
normalmente definidos pela demarcação física sobre o terreno e por uma descrição 
matemática, geralmente baseada em um sistema de coordenadas. A precisão e, 
conseqüentemente, o custo dos levantamentos cadastrais depende da precisão necessária 
às descrições dos limites. A precisão deve refletir fatores tais como o valor da terra, o 
risco e custo das disputas de terra e as necessidades de informação dos usuários do 
cadastro.  
 
O produto gerado com a finalidade de representar, em escalas grandes, a 
delimitação rigorosa do parcelamento da propriedade territorial, denomina-se carta 
cadastral. (Oliveira, 1993). 
 
De acordo com Joly (1997), as cartas cadastrais são a base da identificação das 
propriedades imobiliárias e comportam, entre outros, os limites das parcelas, as cercas, 
os muros, as construções e a situação do ambiente em geral. As cartas cadastrais 
assentam-se sobre uma base cartográfica normalmente obtida por técnicas 
fotogramétricas. A definição dos elementos que comporão esta base, bem como, o nível 
de detalhamento das parcelas, depende da escala das fotografias tomadas.  
 
O estabelecimento de uma base cartográfica precisa se faz necessária para o 
esclarecimento da situação dos imóveis. Só assim é possível prover o cadastro dos 
componentes cartográfico, técnico, social, econômico e legal, a fim de torná-lo 
instrumento eficiente da administração municipal.  
 
A constante atualização destas bases é fundamental para que o cadastro técnico 
atenda as suas finalidades básicas. A figura 2 ilustra a sistemática de atualização das 






Figura 2 – Sistemática de atualização.  
Fonte: Adaptada de Rosa (1994). 
 
 
A carta cadastral é responsável pela geração de três plantas temáticas muito 
utilizadas pela administração municipal. Dentre elas, a planta de quadras utilizada como 
suporte na geração da planta genérica de valores e nos estudos de expansão urbana, a 
planta de parcelas ou lotes inclui as informações referentes às quadras e pode ser 
utilizada como instrumento de fiscalização de loteamentos irregulares, de planejamento 
dos serviços de infra-estrutura ou de base para estudos do zoneamento e a planta de 
edificações e benfeitorias inclui as informações das plantas descritas, sendo utilizada 
como instrumento de detecção e fiscalização de construções irregulares ou clandestinas.  
 
As plantas que compõem o sistema cartográfico municipal contêm informações 
que permita a análise e elaboração de diagnósticos da realidade das parcelas, tornando 
possível o ajuste das ações a serem desenvolvidas nas diversas áreas urbanas. A figura 
3, apresenta os principais setores da sociedade envolvidos com a administração pública 
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Figura 3: Interação dos diversos segmentos públicos com a administração 
municipal. 
Fonte: Adaptado de Hochheim (1996). 
 
 
Segundo Hochheim (1993), um cadastro técnico multifinalitário implica na 
colaboração entre os diferentes usuários do sistema, que devem definir, adquirir e 
atualizar os seus próprios dados e pelos quais são responsáveis. Assim os custos de sua 
implantação e manutenção podem ser repartidos entre seus usuários, o que contribui 
significativamente para viabilizar economicamente o cadastro técnico.  
 
2.3 Objetivos do Cadastro Técnico Urbano 
 
Conforme Hochheim (1996), um cadastro técnico urbano gera informações que 
podem ser associadas, através de chaves, a outras informações, diferentes temas, 
constituindo-se num sistema de informações de grande utilidade. 
 
 Possui como objetivos específicos: 
 
a) Permitir justa cobrança dos tributos. Um componente do cadastro técnico 
urbano é o cadastro fiscal, no qual são baseados os cálculos dos tributos 
municipais. Possibilitando a previsão da receita municipal e o cálculo da 
contribuição de melhoria. 




refere ao estoque de terras, transferência de propriedade, ocupação e uso. 
c) Gerar os dados espaciais para um sistema de informações. Torna-se assim, 
ferramenta de apoio para os órgãos encarregados do planejamento municipal 
e regional. 
d) Facilitar a economia nos processos de desapropriações legais. A planta 
cadastral permite elaboração de planos que envolvem obras de engenharia, 
com as vantagens: 
 
i. Sigilo: sem planta há a necessidade de levantamentos 
topográficos, o que poderia favorecer a especulação 
imobiliária e interferências políticas, gerando gastos aos 
cofres públicos; 
ii. Justa indenização: a avaliação das propriedades a indenizar 
pode ser feita de modo isento, baseada numa planta de valores 
genéricos devidamente atualizada. 
 
e) Gerar a base física para as operações de serviço público. É apoio para 
otimização dos serviços públicos para água e esgoto, abastecimento de luz e 
força, abastecimento de gás encanado, telefonia, coleta de lixo, transportes 
urbanos e segurança (polícia, bombeiros, ...) 
f) Mapeamento das instalações subterrâneas e aéreas. O cadastro deve ser feito 
quando da execução de uma obra subterrânea, após o fechamento da vala é 
praticamente impossível sua execução. São exemplos dessas instalações: 
i. Redes de esgotos; 
ii. Redes de abastecimento de água; 
iii. Redes de transmissão de energia; 
iv. Redes de iluminação pública; 
v. Rede telefônica; 
vi. Presença de árvores, abrigos; 
vii. Pontos de contato das instalações de subsolo com a superfície. 
 
g) Estabelecer os limites municipais, de maneira exata e definitiva, evitando 
conflitos. 
h) Garantir a propriedade imobiliária 
i. A planta cadastral posiciona espacialmente o imóvel, 




ii. O registro cadastral descreve a situação do imóvel; 
iii. O registro de imóveis, baseado nas informações espaciais do 
cadastro, garante a propriedade do imóvel, em termos de 
documentação e situação espacial. 
 
Para Hochheim (1996), o cadastro técnico urbano age como atividade no 
estabelecimento e manutenção dos padrões de desenvolvimento, das regulamentações 
técnicas e do código de obras.  
 
As principais finalidades do cadastro são: garantir a propriedade, embasar o 
planejamento governamental, fornecer parâmetros para uma justa tributação / 
desapropriação / servidão e resguardar a função social da terra.  
 
O cadastro técnico multifinalitário urbano pode ser utilizado na fiscalização para 
avaliar e tributar as parcelas, na legislação pode auxiliar na transferência de títulos, no 
gerenciamento do solo e do uso do solo pode auxiliar no planejamento e outras 
finalidades administrativas, no desenvolvimento sustentável e na proteção ambiental.   
2.4 Vantagens do Cadastro Técnico Urbano 
 
Para Hochheim (1996), o cadastro técnico urbano facilita a provisão de 
informações para os tomadores de decisão, as funções de monitoramento e controle, a 
descentralização das funções de gestão, o processo de planejamento e a análise de 
estratégias e ações alternativas. 
São vantagens do cadastro técnico urbano: 
 
? Oferecer segurança, reduzir ou eliminar o risco de expulsão, (incentivo 
para investimentos na propriedade); 
? Disponibilizar recursos: exigência para crédito a longo prazo (recursos 
financeiros significativos) 
? Auxiliar nas negociações de terrenos tornando-as mais rápidas, seguras e 
menos onerosas. 
Outras vantagens do Cadastro Técnico: 
? Possibilitar a cobrança de impostos e taxas de forma eficiente e justa 
(justiça fiscal para os municípios); 
? Fornecer informações para elaboração de planos diretores e projetos 
específicos de desenvolvimento; 





Todos os investimentos feitos pelo poder público na cidade localizam-se num 
espaço geográfico bem definido, que é necessário conhecer para seguir as diferentes 
tendências de implantação e suas possíveis repercussões, ao nível do emprego criado, 
das produções conseguidas, do escoamento dos produtos, dos efeitos ambientais, etc., 
ou seja, de um número enorme de variáveis que estão ligadas e voltadas ao bem estar 
das populações. 
2.5 Desvantagens do Cadastro Técnico Urbano 
 
Para Hochheim (1996), não basta pensar em cobrir um território com um cadastro 
técnico sem pensar também nos mecanismos necessários para mantê-lo 
permanentemente atualizado. Um cadastro desatualizado tem seu interesse 

































3 SISTEMAS DE INFORMAÇÕES GEOGRÁFICAS 
3.1 Introdução 
 
Para Câmara (2000), na medida que avança a montagem de soluções corporativas 
de geoinformação, cresce a necessidade de técnicas de análise espacial, imprescindíveis 
para fazer bom uso desses grandes bancos de dados. Isso aponta para um cenário com 
grandes desafios e muita necessidade de atualização por todos. Ou seja, “se pensa que 
sabe tudo de geoprocessamento, pense de novo?”. 
 
A figura 4 apresenta uma visão da integração entre as diferentes tecnologias de 
geoprocessamento disponíveis para os diversos profissionais. Entre elas têm-se bancos 
de dados geográficos e a análise espacial que representam o núcleo central de um 
sistema de informações geográficas. 
 
Figura 4 - Tecnologias de Geoprocessamento.  







3.2 Conceitos de SIG 
 
Segundo Câmara (1995), o termo sistema de informação geográfica (SIG) é 
aplicado para sistemas que realizam o tratamento computacional de dados geográficos. 
Devido a sua ampla gama de aplicações, que inclui temas como agricultura, floresta, 
cartografia, cadastro urbano e redes de concessionárias (água e saneamento, energia 
elétrica e telefonia), há pelo menos três grandes maneiras de utilizar um SIG. 
 
? como ferramentas para produção de mapas; 
? como suporte para análise espacial de fenômenos; 
? como um banco de dados geográfico, com funções de armazenamento e 
recuperação de informação espacial. 
 
Ainda para Câmara (1995), um sistema de informação geográfica é um sistema de 
informação baseado em computador que permite capturar, modelar, manipular, 
recuperar, consultar, analisar e apresentar dados geograficamente referenciados. A 
tecnologia de SIG pode trazer enormes benefícios devido à sua capacidade de manipular 
a informação espacial¹ de forma precisa, rápida e sofisticada (Goodchild et. al., 1993). 
Na década de 80, o uso de SIG tornou-se comum em empresas, universidades e 
agências governamentais, e atualmente diversos profissionais o utilizam para as mais 
variadas aplicações. Essa diversidade de usos e aplicações fez surgir várias definições 
de SIG, tais como: 
“Um conjunto manual ou computacional de procedimentos 
utilizados para armazenar e manipular dados georeferenciados” 
(Aronoff, 1989) 
 
 “Conjunto poderoso de ferramentas para coletar, armazenar, 
recuperar, transformar e visualizar dados sobre o mundo real” 
(Burrough, 1986) 
 
 “Um sistema de suporte à decisão que integra dados 




¹ O termo espacial é utilizado neste caso como sinônimo de georeferenciado, ou seja, 





“Um banco de dados indexado espacialmente, sobre o qual 
opera um conjunto de procedimentos para responder a consultas sobre 
entidades espaciais” (Smith et. al., 1987)  
 
Estas definições de SIG refletem, cada uma à sua maneira, a multiplicidade de 
usos e visões possíveis desta tecnologia e apontam para uma perspectiva interdisciplinar 
de sua utilização. Com  estes conceitos, é possível indicar as principais características 
de SIGs. 
a) Integrar, numa única base de dados, informações espaciais provenientes de 
dados cartográficos, dados de censo e cadastro urbano e rural, imagens de 
satélite, redes e modelos numéricos de terreno. 
b) Oferecer mecanismos para combinar as várias  informações, através de 
algoritmos de manipulação e análise para consultar, recuperar, visualizar e 
plotar o conteúdo da base de dados geocodificados. 
 
3.3 Conceitos de Espaço e Relações Espaciais 
 
Um aspecto fundamental nos dados tratados em um SIG é a natureza dual da 
informação: um dado geográfico possui uma localização geográfica (expressa como 
coordenada em um mapa) e atributos descritivos (que podem ser representados num 
banco de dados convencional).  
 
Segundo Goodchild (1992), as aplicações de geoprocessamento lidam com dois 
grandes tipos de dados espaciais: geo-campos e geo-objetos (objetos geográficos) 
 
?   geo-campos: são variações espaciais contínuas. São usadas para 
grandezas distribuídas espacialmente, tais como tipo de solo, topografia e 
teor de minerais. Correspondem, na prática, a dados temáticos, imagens e 
modelos numéricos de terreno; e 
 
? geo-objetos (objetos geográficos): são individualizáveis e têm 
identificação. Este tipo de dado tem atributos não espaciais, armazenados 
em um banco de dados convencional, e pode estar associado a várias 
representações gráficas. Alguns exemplos já citados são: escolas, 
municípios e fazendas 
 
Outro aspecto igualmente importante é que os dados geográficos não existem 
sozinhos no espaço: tão importante quanto localizá-los é descobrir e representar as 
relações entre os diversos dados. Alguns exemplos dos processos de análise espacial 




Quadro 1: Exemplo para análise espacial 
Análise Pergunta Geral Exemplo 
Condição “O que está...” “Qual a população desta cidade?” 
Localização “Onde está...?” “Quais as áreas com declividade acima de 20%?”
Tendência “O que mudou...?” “Esta terra era produtiva há 5 anos atrás?” 
Roteamento “Por onde ir...?” “Qual o melhor caminho para o metrô...?” 
Padrões “Qual o padrão...?” “Qual a distribuição da dengue em Fortaleza?” 
Modelos “O que acontece se...?” “Qual o impacto no clima se desmatar a 
Amazônia?” 
Fonte: Adaptada de Maguire (1991). 
3.4 Utilização do SIG na Organização 
 
As atividades de gestão de uma organização podem ser estruturadas em três níveis 
conforme Antony (1995): estratégico, tático e operacional. No primeiro nível, o 
estratégico, nclui-se a elaboração de planos de longo prazo, a definição de objetivos 
para a organização e de estratégias para a prossecução dos objetivos. O nível tático 
considera as atividades de planejamento à médio prazo, a verificação da prossecução 
dos objetivos e metas e se as estratégias definidas estão a ser devidamente 
implementadas, a tomada de decisões referentes a ações de correção. O nível de gestão 
operacional inclui a elaboração de planos de curto prazo e o controle de execução de 
tarefas planejadas no sentido de verificar se estas estão a ser executadas eficientemente. 
O nível operacional corresponde às atividades operacionais propriamente ditas, isto é, 
às transformações que a organização tem por missão realizar utilizando os recursos 
disponíveis e seguindo as instruções, regras ou planos que tenham sido definidos.  
 
Segundo Ferrari (1997), os sistemas de informações geográficas podem ser 
utilizados nesses três níveis, sendo  que os benefícios  provindos do seu uso serão 
igualmente distintos. 
 
A figura 5 apresenta uma distribuição dos 3 níveis organizacionais sugerido para 
uma prefeitura ou órgão de planejamento, onde: 
• SIG(a) encontra-se no nível operacional,  
• SIG(b) encontra-se no nível gerencial (tático) e  


















  Figura 5 – Administração, controle e implantação do SIG.  
Fonte: Adaptado de Ferrari (1997). 
 
3.4.1 SIG no Nível Operacional 
 
Para Ferrari (1997), as atividades do nível operacional são aquelas do dia-a-dia da 
organização. Além de rotineiras, geralmente as operações são volumosas e trabalhosas. 
Exemplos desse tipo de atividades: a compensação de cheques em um banco, uma linha 
de montagem em uma indústria, processamento de requisições de clientes, manutenção 
rotineira de prédios e equipamentos, etc. 
 
Segundo Siroski, Yuoca e Davis (2002), são atividades do nível operacional de 
uma prefeitura: as liberações de alvarás de construção, os processos de aprovação de 
loteamentos, os processos de aprovação de desmembramento e regularização de lotes, a 
regularização de projetos para vias públicas, a definição de valores tributários, o 
controle de equipamentos urbanos, o controle operacional do transporte coletivo 
municipal, o controle da manutenção da rede de pavimentação, os projetos e controle de 
galerias e microdrenagem, o controle da sinalização viária, o cadastro de vigilância 
sanitária, o controle da arborização urbana, o acompanhamento de obras públicas, a 
distribuição de alunos nas escolas municipais, o controle e fiscalização dos lançamentos 
de efluentes sanitários, a manutenção de parques e praças, o licenciamento de uso de 
imóveis, a roteirização e o roteamento, a determinação de rotas para coleta de lixo, o 
projeto de expansão de rede de esgotamento pluvial, ser estimador de valor de lotes 
urbanos, a prestação de informações diretamente ao cidadão, delimitado de áreas de 





Assim como na automação de uma linha de montagem, o benefício imediato do 
uso de SIGs no suporte a atividades do nível operacional é a eficiência operacional, ou 
seja, a execução das atividades que já vêm sendo realizadas manualmente (sem apoio de 
SIGs) só que de maneira mais eficiente gastando menos recursos. O quadro 2 apresenta 
os benefícios advindos da utilização do SIG no nível operacional. 
 
Quadro 2: Benefícios e Atividades do Nível Operacional 
Benefícios O papel do SIG Exemplos de Usos 
- Ganho de produtividade 
 
- Redução ou eliminação de 
custos ou riscos 
 
- Qualidade na execução de 
tarefas. 
 
- Automatização de tarefas 
trabalhosas e rotineiras 
 
- Proporcionar maior qualidade 
e agilidade no armazenamento 
de informações essenciais para 
a execução das tarefas 
 




- Suporte à visualização de 








- Geração de mapas e outras 
informações para suporte a 
projetos de engenharia 
 
- Suporte ao gerenciamento de 
redes de infra-estrutura 
planejamento de manutenção 
preventiva, planejamento e 
monitoramento de tarefas, 
geração de esquemas de 
trabalho, suporte a situações 
de emergência, etc. 
 
- Otimização de rotas de 
coleta ou distribuição 
   
Fonte: Ferrari (1997). 
 
3.4.2 SIG no Nível Gerencial 
 
Para Ferrari (1997), as decisões de caráter tático são atividades típicas do nível 
gerencial. Qual a melhor localização para uma nova filial? Uma questão semelhante no 
setor governamental seria qual a região mais carente de um determinado serviço 
público? 
 
Segundo Siroski, Yuoca e Davis (2002), são atividades do nível gerencial de uma 
prefeitura: o acompanhamento de endemias, a avaliação das diretrizes e normas para 
uso e ocupação do solo urbano e classificação viária, a delimitação de áreas sujeitas a 
inundações, o gerenciamento de bacias hidrográficas, a preservação de mananciais e 
fundos de vales, o registro e controle de poluição, a análise e gerenciamento do 
transporte coletivo municipal, a análise de acesso da população aos equipamentos 




diretrizes viárias, as diretrizes para novos loteamentos, os estudos da distribuição e 
abrangência de equipamentos sociais urbanos, o gerenciamento de áreas verdes e de 
preservação ambiental, o controle de doenças transmissíveis; a cobertura vacinal; o 
controle de desnutrição; a administração de áreas de risco diversas: risco geológico, de 
inundação de saúde / sanitária, social; a administração dos lotes vazios; a análise de 
padrões de distribuição de crimes; a análise da distribuição espacial das atividades 
econômicas; a determinação da área de atuação de postos de saúde, escolas, lojas de 
atendimento; a determinação de melhor local para construção de escolas; a 
determinação de vetores de crescimento da cidade; a geração de mapas temáticos, 
padrão de edificação, pavimentação de ruas; a definição de áreas para depósitos de lixo 
e aterros sanitários e por último a identificação dos locais com maior índice de acidentes 
de trânsito. 
 
Segundo Ferrari, (1997), no exemplo da filial, um sistema de informação pode 
ajudar a pessoa responsável a escolher uma boa localização para a nova loja. Os 
sistemas de informações geográficas podem dar suporte a decisões de caráter tático, 
comuns no planejamento urbano, no gerenciamento de franquias, entre outros. Em todos 
os exemplo, o benefício esperado é a eficácia administrativa: boas informações, bons 
planos, bom gerenciamento, boas decisões.  
 
A segunda coluna do quadro 3 aponta o papel do SIG no nível gerencial na 
obtenção dos benefícios, provendo maior capacidade de manipulação, análise, 
integração e visualização de informações. O SIG não toma decisões. Mas o uso de um 















Quadro 3: Benefícios e Atividades do Nível Gerencial 
Benefícios O papel do SIG Exemplos de Usos 
- Melhores ou novas 
informações. 
 
- Melhores decisões de 
caráter tático, planejamento, 




- Proporcionar agilidade na 
geração de informações para 




- Prover maior capacidade de 
manipulação de informações: 
análise espacial, modelagem 
simulações... 
 
- Mecanismos para integrar, 
visualizar e resumir informações 
complex7as e diversas, 
mecanismos de comunicação. 
 
 
- Suporte ao gerenciamento 
de redes de lojas ou 
franquias, análise espacial de 
demanda (consumidores, 
nível de renda, rede atual, 
concorrentes) e auxílio a 
decisões táticas (qual o 
melhor local para uma nova 
filial?) 
 
- Suporte ao planejamento e 
gerenciamento de 
equipamentos e serviços 
públicos, monitorar a 
demanda (demográfica), a 
qualidade dos serviços atuais 
e auxiliar o projeto de novos 
equipamentos. 
 
- Auxílio à elaboração e ao 
monitoramento demográfica, 
análise fiscal, definição da 
política de uso e ocupação do 
solo, política fiscal e de 
incentivos, suporte à 
visualização de informações 
e a discussões entre técnicos 
e políticos. 
 
- Identificação da 
distribuição espacial de 
doenças, crimes ou acidentes 
de trânsito. 
 
Fonte: Ferrari (1997). 
 
3.4.3 SIG no Nível Estratégico 
 
As atividades do nível estratégico são aquelas que contribuem diretamente para o 
cumprimento dos objetivos fundamentais da organização. Exemplos de objetivos 
estratégicos são: aumentar a satisfação dos clientes, melhorar a imagem da empresa 
junto a (potenciais) clientes e parceiros, aumentar a margem de lucro, aumentar a 
participação da empresa nos segmentos de mercado em que atua, expandir a 





Segundo Siroski, Yuoca e Davis (2002), são atividades do nível estratégico de 
uma prefeitura: a reestruturação do trânsito; uma política da distribuição espacial das 
atividades econômicas; estudos do uso do solo e eficiência do sistema viário; análise da 
evolução da ocupação urbana e política de vazios urbanos; análise de aspectos 
demográficos; atualização do plano diretor da cidade; monitoramento do índice de 
qualidade de vida; planejamento de expansão de infra-estrutura, acompanhamento do 
índice de satisfação da população por área.  
 
Para Ferrari (1997), uma empresa pública, os termos “clientes” e “parceiros 
comerciais” têm uma conotação ainda mais abrangente. A administração pública 
relaciona-se com outras instituições públicas, com agências de desenvolvimento, com 
setores do comércio e da indústria e com a população. A administração municipal, por 
exemplo, relaciona-se com o poder legislativo local, com companhias concessionárias, 
com os governos estadual e federal, com industrias da região, com empresários 
interessados em investir na região, com a população em geral, com políticos, com 
agências de desenvolvimento. 
 
A administração pública depende de um bom relacionamento com todos esses 
clientes e parceiros, depende de credibilidade em projetos, depende de apoio político, 
depende dos eleitores. Depende, enfim, de uma boa imagem onde a organização e a 
facilidade de visualização em busca de credibilidade para os projetos certamente é um 
importante benefício para o nível estratégico.  
 
No quadro 4, cita-se exemplos do uso de SIGs em apoio a atividades do nível 
estratégico. Em todos os exemplos citados, os benefícios referem-se a uma boa imagem, 
à credibilidade, ao relacionamento com parceiros comerciais (compartilhamento de 
















Quadro 4: Benefícios e Atividades do Nível Estratégico 
Benefícios Exemplos de Uso 
- Melhor imagem junto a 
“clientes” e “parceiros” 
 
- Novas fontes de receita, 






- Uso de SIGs em projetos para solução de problemas 
estratégicos ou seja, problemas com alto impacto político ou 
econômico no momento. 
 
- Uso de SIGs em projetos sociais para melhorar os serviços à 
população a satisfação da população com a administração 
pública e, conseqüentemente sua imagem. 
 
- Mapeamento e apoio ao gerenciamento da satisfação e das 
necessidades dos leitores e suporte a ações de marketing 
político.  
 
- Compartilhamento de base de dados e de custos operacionais 
entre prefeituras, concessionárias e outras instituições. 
 
- Fornecimento de uma boa infra-estrutura de informações 
espaciais ou serviços a setores da indústria ou a outros órgãos 
de administração pública.  
 
- Venda de dados, mapeamento e gerenciamento da arrecadação 
de impostos. 
  
- Além de prover subsídios técnicos, o uso de SIGs em projetos 
pode facilitar a comunicação com leigos e outorgar 
credibilidade. 
 










4 MINERAÇÃO DE DADOS 
4.1 Introdução 
 
A partir da década de 80, surgiram programas para a extração de dados com duas 
funções diferenciadas, uma voltada para o ambiente operacional (OLAP - Banco de 
Dados Operacional) e outra para a  análise dos dados de uma base para apoio à decisão 
(Banco de Dados de SAD) conforme apresentado a seguir na figura 6. 
 
Passado mais dez anos, na década de 90, surgiu o Data Warehouse, que 
corresponde a grandes bancos de dados utilizados para análise e suporte à decisão. Com 
o surgimento do Data Warehouse, a utilização da mineração de dados tornou-se mais 
constante para descoberta de informações ocultas ao tomador de decisão. Esta técnica 
utiliza algoritmos específicos que processam grande quantidade de informações. A 
mineração de dados nas empresas apresenta uma evolução histórica, características dos 
dados, perguntas e respostas e a integração entre diferentes tecnologias de análise.  
 
Para Groth (1998), a mineração de dados é o processo para automatizar a 
descoberta de informação. Embora existam muitas ferramentas para consultar e 
manipular dados, o usuário é abandonado quando precisa encontrar tendências e 
padrões úteis. A mineração de dados automatiza o processo de descobrimento destas 
tendências e padrões. No centro da mineração de dados está o processo de construção 
do modelo, sendo que, criar um modelo representativo baseado num conjunto existente 
de dados provou ser útil para compreender tais tendências, padrões, e correlações.  
 
A mineração de dados é o processo de extração de informações válidas, 
desconhecidas, e de máxima abrangência a partir de grandes bases de dados, utilizando-
as para tomar decisões. A mineração de dados vai muito além da simples consulta a um 
banco de dados, permite ao usuário explorar informações úteis a partir dos dados, 
descobrindo relacionamentos ocultos. Pode ser considerada uma forma de 
descobrimento de conhecimento em bancos de dados (KDD - Knowledge Discovery in 
Databases), área de pesquisa envolvendo inteligência artificial e banco de dados.  
 
As técnicas de mineração de dados permitem o processamento em vários tipos de 
dados armazenados a fim de encontrar dados relevantes para a administração, 
possibilitando a transformação dos dados em informações as informações em ação e a 
ação em valores ou resultados.  
 
4.2  Níveis de Informação 
A figura 6, apresenta um esquema de implementação de banco de dados aplicado 
nos diferentes níveis de trabalho (operacional, gerencial e estratégico), podendo-se 







Figura 6 –Banco de dados representados em níveis de implementação. 
Fonte: Adaptado de Inmon (1997) e Kimball et. al. (1998). 
 
Segundo Inmon (1997, p.237), os sistemas EIS (Executive information Systems), 
são sistemas de informações executivas e constituem uma das mais poderosas formas de 
computação. Por meio dos EIS o analista executivo pode localizar problemas com 
precisão e detectar tendências que são de vital importância para a gerência. O 
processamento EIS é feito sob medida para ajudar o executivo a tomar decisões. O EIS 
se transforma na janela do executivo para a corporação. O processamento EIS examina 
uma ampla perspectiva e recolhe os aspectos que são relevantes para o funcionamento 
do negócio. Alguns dos usos tradicionais do EIS são: Análise e investigação de 
tendências, mensuração e rastreamento de indicadores de fatores críticos, análise 
prospectiva, monitoramento de problemas e análise da concorrência.  
 
Little em 1970 definiu DSS (Decision Support System) ou também chamado de 
(SAD – Sistema de Apoio a Decisão), como “um modelo baseado nos procedimentos de 
forma a processar dados e julgamentos para auxiliar o gestor nas suas tomadas de 
decisão”. Para que um sistema tenha sucesso deverá ser robusto, simples, fácil de 
controlar, adaptativo, completo e de fácil comunicação.  
 
A evolução dos SADs  inicia em 1960 com arquivos mestres e relatórios, em 1965 
com a complexidade de manutenção de desenvolvimento, em 1970 com banco de dados 
como única fonte de dados para todo processamento, em 1975 processamento de 
transações online – OLTP e por último em 1980 com a utilização de PCs e tecnologias 
L4G (linguagem de quarta geração). Inmon (1997). 
 
Ainda para Inmon (1997, p.29-30), o processamento de transações online OLTP 
apresenta o tempo de resposta, quase sempre, um fator de missão crítica. Quando o 
tempo de resposta no OLTP fica ruim, os negócios começam imediatamente a se 





4.3  Origem da Mineração de Dados 
 
Segundo DW Brasil (2001), a mineração de dados é uma ramificação de três 
diferentes áreas. A primeira e mais tradicional é a estatística clássica. Sem a estatística 
não seria possível o surgimento da mineração de dados, visto que serve como base para 
maioria das tecnologias que contemplam análise de dados. A estatística clássica envolve 
conceitos como distribuição normal, variância, análise de regressão, desvio simples, 
análise de conjuntos, análises de discriminantes  e intervalos de confiança, todos usados 
para estudar dados e os relacionamentos entre eles.  
 
A segunda área que deu origem a mineração de dados é a inteligência artificial 
(IA). Essa área, que é construída a partir dos fundamentos da heurística, em oposição à 
estatística, tenta imitar  a maneira como o homem pensa na resolução dos problemas 
estatísticos. Em função disso, requer um poder de processamento que  era impraticável 
até os anos 80, quando os computadores começaram a oferecer  um bom poder de 
processamento a preços mais acessíveis. Isto permitiu adotar os conceitos de IA em 
alguns produtos de ponta, como por exemplo módulos de otimização de consultas para 
SGBDs. 
 
A terceira e última área é chamada de aprendizagem de máquina (machine 
learning) ou mecanismo de aprendizagem, que pode ser descrita como a união entre a  
estatística e a inteligência artificial. As técnicas de IA, foram sendo absorvidas pela 
machine learning, que  foi  capaz de se valer das crescentes taxas de preço/performance 
oferecidas pelos computadores nos anos 80 e 90, conseguindo mais e mais aplicações 
devido às suas combinações entre heurística e análise estatística.  
 
Machine Learning procura fazer com que os programas de computador 
“aprendam” com os dados analisados, fazendo com que tomem decisões diferentes 
baseadas nas características dos dados avaliados. Eles utilizam a estatística para os 
conceitos fundamentais e adicionam heurísticas da inteligência artificial para alcançar 
os seus objetivos. A figura 7 apresenta o relacionamento multidisciplinar que deu 





Figura 7 - Relacionamento multidisciplinar.  
Fonte: Adaptada de OWG – Smart Business Smart Solution (2001). 
 
 
4.4   Mineração de Dados: um breve histórico 
 
O surgimento da mineração de dados apresenta uma trajetória passando por 
quatro fases importantes de evolução, até chegar ao amadurecimento das técnicas que 
hoje são colocadas a disposição por muitas ferramentas de análise de dados.  
 
A primeira fase em (1960 a 1970), é a fase da coleta de dados  tendo como 
característica principal os dados históricos e estáticos, onde o foco da questão era 
responder perguntas do tipo, “Qual foi o total de receita da empresa nos últimos cinco 
anos?”. Tendo como tecnologia recursos computacionais limitados tais como 
computadores de grande porte, fitas e discos.  
 
A segunda fase em (1970 a 1980), é a do acesso aos dados, apresentando como 
característica principal os dados históricos e dinâmicos, acessados ao nível de registros, 
onde o foco da questão era responder perguntas do tipo, “Qual foi o número de 
unidades vendidas no mês de julho em São Paulo?”. Apresentando como tecnologia, 
melhores recursos computacionais comparados aos recursos citados na primeira fase, a 
exemplo dos bancos de dados relacionais totalmente baseados na linguagem padrão de 





A terceira fase é do data warehouse (década de 1990), apresentando como 
característica principal os dados históricos e dinâmicos acessados de várias dimensões, 
onde o foco da questão era responder perguntas do tipo, “Quais são as unidades 
vendidas no mês de julho, nos últimos dez anos nos diferentes estados do Brasil?”. 
Apresentando como tecnologia, metodologias para selecionar, limpar, agrupar, 
visualizar as informações armazenadas em bancos de dados relacionais.  
 
A quarta e última fase (a partir de 2000) é a da mineração de dados  fortemente 
relacionada  ao desenvolvimento de data warehouse. Tem como característica principal 
a previsão e conhecimento no auxílio da tomada de decisão, onde o foco da questão é 
responder questões do tipo, “Que acontecerá no próximo mês com as vendas em São 
Paulo? Porque ?”. A tecnologia utilizada envolve algoritmos avançados para descobrir 
conhecimento nos dados armazenados em grandes conjuntos de dados. 
 
4.5  Conceitos de Mineração de Dados 
 
Para Harrison (1998), a mineração de dados traz idéias e técnicas de uma 
variedade de campos que possuem vocabulários muito diferentes. Os estatísticos, os 
pesquisadores da inteligência artificial, os administradores de banco de dados e o 
pessoal de marketing usam palavras diferentes para dizer a mesma coisa, e usam as 
mesmas palavras para dizer coisas diferentes. Ainda para os estatísticos, economistas e 
outros pesquisadores, a “mineração de dados” é um termo pejorativo. Refere-se à 
prática da seletividade tentando encontrar dados que apoiarão uma hipótese em 
particular.   
 
Segundo a empresa especializada em soluções de inteligência empresarial OWG 
Smart Business (2001), conceitua-se a mineração de dados como a detecção automática 
de tendências e associações “escondidas” nos dados. Faz parte de um processo maior 
chamado “knowledge discovery”. Pode também ser descrito como a aplicação das 
técnicas da machine learning às aplicações de negócio. 
 
Conforme as publicações do DCC (departamento de ciência da computação) e do  
laboratório de computação e heurística da universidade federal de Minas Gerais (2001), 
a mineração de dados é um conjunto de técnicas que envolvem métodos matemáticos, 
algoritmos e heurísticas para descobrir padrões e regularidades em grandes conjuntos de 
dados.  
 
A mineração de dados para Harrison (1998), é a exploração e análise, por meios 
automáticos ou semi-automáticos, de grandes quantidades de dados para descobrir 
modelos e regras significativas. Nenhum dos algoritmos de mineração foram criados 
com propósitos comerciais. O emprego comercial da mineração de dados usa técnicas 
emprestadas da estatística, da ciência da computação e da inteligência artificial. A 
escolha de uma combinação específica de técnicas a serem aplicadas em uma certa 
situação depende da natureza da tarefa da mineração de dados a ser executada e da 




4.6  Aplicabilidade  
 
Segundo Harrison (1998, p.177-186) e Carvalho (2001, p.17), a mineração de 
dados se aplica bem a tarefas como classificação, estimativas, previsões, agrupamento 
por afinidades, reunião e descrição. Algumas dessas tarefas são executadas melhor com 
a abordagem ‘de cima para baixo’, chamadas de ‘teste hipotético’. Em um teste 
hipotético, um banco de dados contendo comportamentos passados é usado para 
verificar ou desaprovar noções preconcebidas, idéias e intuições acerca da relação entre 
os dados.  
 
A mineração de dados pode ser aplicada em várias áreas ou setores, dentre eles 
destacam-se o ramo de alimentos, a segmentação de mercados, o planejamento da 
produção industrial, a previsão do volume de vendas, a previsão do mercado financeiro, 
governamental, telefonia, cartões de crédito, bancos, televisão por assinatura, comércio 
eletrônico e vários outros segmentos que possuam grandes massas de dados, visto que, a 
mineração de dados necessita disto para calibrar os algoritmos e extrair dos dados 
conclusões confiáveis. 
 
Para o centro de computação paralela da universidade de Belfast (2003), a 
aplicação da mineração de dados também pode ser realizada com sucesso nas seguintes 
áreas. 
 
• Medicina - efeitos colaterais de drogas, análise de custom de hospitais, análise 
genética, predição etc. 
• Marketing – análise de produto, padrões de compra, predição de vendas etc.  
• Áreas científicas – aquisição de conhecimento, pesquisas etc. 
• Engenharia  - criando sistemas especialistas, diagnóstico de automóvel, 
descoberta de falhas etc. 
 
4.7 Descoberta de Conhecimento em Banco de dados (KDD) 
 
Para o mesmo Robin et.al.(1999), o aproveitamento da informação permite ganho 
de competitividade: “conhecimento é poder (e poder = $$!)”. Recursos de análise de 
dados tradicionais são inviáveis para acompanhar esta evolução. A exemplo do processo 
iterativo de criação, teste e refinamento de hipóteses. 
 
“Morrendo de sede por conhecimento em um 
oceano de dados”. 
 
São exemplos de volume de informações e dos problemas de análise de dados 
para tomada de decisão em alguns setores: 
? BD da Wal-Mart:  20 milhões de transações por dia, no total de 
600 milhões de transações mês. 




? BD da NASA: coleta de informações dos satélites 50 GB por hora 
e 36 TB (Tera Bytes) de informações mês. 
 
 Para a maioria dos exemplos, acima citados, que envolvem uma grande análise de 
dados é preciso de uma solução inteligente como: 
? Ferramentas de automatização das tarefas repetitivas e uma 
sistemática de análise de dados; 
? Ferramentas de auxílio para as tarefas cognitivas da análise; 
? Integração das ferramentas em sistemas apoiando o processo 
completo de descoberta de conhecimento para tomada de decisão. 
 
4.7.1 Origem do KDD e suas Fases 
 
Segundo Robin et.al.(1999), a informatização dos meios produtivos proporcionou 
a geração de grandes volumes de dados através: 
? das transações eletrônicas; 
? dos novos equipamentos científicos e industriais para observação 
e controle; 
? dos dispositivos de armazenamento em massa (exemplo: coletores 
de dados, e outros); 
 
A administração e o conhecimento sobre esse grandes volumes de dados deu 
origem ao chamado KDD (Knowledge Discovery in Databases), conforme ilustrado na 
figura 8. 
 
Figura 8 – KDD.  
Fonte: Robin et.al. (1999). 
 
 
Para Back et.al.(2000), o KDD (Knowledge Discovery in Databases), teve um 
rápido crescimento com a primeira definição dada em 1989. O processo KDD tem 
natureza iterativa e interativa. É dito iterativo, por ser composto de uma série de etapas 
seqüenciais, podendo haver retorno a etapas anteriores, isto é, as descobertas realizadas (ou 
a falta delas) podem levar a novas hipóteses de descoberta. Nesse caso, o usuário pode 
decidir pela retomada dos processos de mineração, ou uma nova seleção de atributos, por 
exemplo, para validar hipóteses que surgiram durante o processo, por isso é dito interativo. 




objetivos da tarefa, a criação do conjunto de dados envolvendo as variáveis necessárias, as 
operações como identificação de ruídos (outliers) e como tratar a falta de dados em alguns 
campos, redução de dimensionalidade e combinação de atributos, escolha e execução do 
algoritmo de acordo com a tarefa a ser cumprida, interpretação dos resultados com possível 
retorno aos passos anteriores e por último a consolidação através da incorporação e 
documentação do conhecimento e comunicação aos interessados. 
 
Para Brusso (1998), o processo KDD é cooperativo entre humanos e computadores. 
Os humanos projetam as bases de dados, descrevem problemas e definem objetivos. Os 
computadores processam os dados, procuram por padrões que coincidem com as metas 
estabelecidas. 
 
A figura 9 apresenta uma ilustração do KDD com suas fases, dentre elas, a 
seleção das informações, o pré-processamento das informações, a transformação dos 
dados, o processo de mineração de dados (Data Mining), a interpretação e avaliação dos 
resultados e por último o conhecimento adquirido. 
 
Figura 9 - O processo KDD e suas fases. 
Fonte: Adaptado de Fayad (1996). 
 
 
a) Seleção: consiste na compreensão do domínio e dos objetivos da tarefa, criação do 
conjunto de dados envolvendo as variáveis necessárias. (Robin et.al., 1999) 
 
Para Back et.al. (2000) a seleção de dados deve: 
 
? definir os objetivos do estudo/hipóteses; 




? localizar os dados, definir modelo computacional para realizar as 
consultas às bases de dados;  
? realizar a redução de dimensões;  
? combinar os atributos;  
? requer analista com conhecimento, definindo quais são as 
informações relevantes para atingir os objetivos;  
? a seleção dos atributos relevantes pode ser automática ou manual; 
? separar dados para treinamento, para testes e para evolução;  
 
Para Robin et.al.(1999), o analista humano com seu conhecimento, decide quais 
informações relevantes, a-priori, podem ser analisadas. A exemplo de informações 
disponibilizadas em um banco de dados, a qual pode conter vários atributos como: 
nome, identificação, idade, sexo, estado civil, endereço, renda, residência própria, entre 
outros. 
 
b) Pré-Processamento: são operações que permitem identificação ruídos. Outliers ², 
falta de dados em alguns campos, entre outras (Robin et.al., 1999). 
 
Para Back et.al.(2000) o pré-processamento deve: 
- obter atividades que visam gerar uma representação conveniente para os 
algoritmos de mineração; 
- eliminar registros incompletos ou inconsistentes, bem como completar 
registros incompletos quando possível. 
 
c) Transformação: tem por objetivo a redução de dimensionalidade e a combinação de 
atributos. (Robin et.al., 1999). 
 
Para Back et.al., (2000) a transformação deve: 
- agrupar informações; 
- definir tipo de dados : Numérico contínuo, categórico; 
- normalizar informações (feminino=0,masculino=1,indefinido= 0.5); 
- agrupar faixas de valores; 
 
O quadro 6 exemplifica a definição e como proceder para padronizar alguns dados 









² Outliers: por definição, são observações infreqüentes; aponta dados que não aparecem na  
distribuição característica do resto dos dados.  Estes podem refletir propriedades genuínas do 
fenômeno subjacente (variável), ou devido a medida de erros ou outras anomalias que não 




Quadro 5: Exemplo da Padronização de Dados 
Atributo Tipo de dados Valores Representação 
Idade Numérico contínuo 18 – 74 Normalizado para [0;1] 
Sexo Categórico Masculino, 
Feminino, 
Desconhecido
1, 0, 0.5 




1, 0, 0.5 
Proprietário da Casa Categórico Sim,Não  
Desconhecido
1, 0, 0.5 
Produtos de esporte  ($) Numérico contínuo $0 a $ 1500 Normalizado para [0;1] 
Equip. de exercício ($) Numérico contínuo $0 a $ 2500 Normalizado para [0;1] 
Eletrodomésticos ($) Numérico contínuo $0 a $ 5000 Normalizado para [0;1] 
Entretenimento ($) Numérico contínuo $0 a $ 2500 Normalizado para [0;1] 
Produtos para o lar ($) Numérico contínuo $0 a $ 5000 Normalizado para [0;1] 
Total ($) Numérico contínuo $0 a $ 12500 Normalizado para [0;1]  
  
Fonte: Robin et.al.(1999). 
 
 
d) Mineração de Dados (Data Mining): fase responsável pela escolha e execução do 
algoritmo de acordo com a tarefa. (Robin et.al., 1999). 
Para Back et.al. (2000), o DM deve: 
- selecionar uma técnica / algoritmo / ferramenta apropriada baseado nas 
características dos dados selecionados e no objetivo do processo; 
- aplicar a técnica / algoritmo / ferramenta de aprendizado; 
- obter o conjunto de padrões; 
 
e) Interpretação e Avaliação: nessa fase procede-se a interpretação dos resultados com 
possível retorno aos passos anteriores. (Robin et.al., 1999). 
Para Back et.al.(2000), a interpretação e avaliação deve: 
- com a análise dos resultados, devem ser interpretados os resultados para 
- descobrir informações anteriormente desconhecidas e úteis, utilizado 
para suportar tomadas de decisão; 
- deve ser tomado o cuidado com a falta de interpretação ou interpretação 
incorreta; 
- validar o modelo (aplicando dados de teste, por exemplo), e verificar a 
necessidade de retornar as fases anteriores; 
 
f) Conhecimento: Procede-se a consolidação, incorporação e documentação do 
conhecimento e comunicação aos interessados. (Robin et.al., 1999).  
 





- dependências: quando se descobre uma relação entre um atributo e outro; 
- descrição de conceitos (aprendizado supervisionado): quando se descobre 
que dado o valor de um atributo, se define a que classe os indivíduos 
pertencem (ex.: é animal, tem asas, pode voar -> pássaro); 
- identificação de classes (cluster): detectar padrões e montar as classes; 
- fórmulas: algoritmos de regressão para obter uma relação matemática entre 
atributos (linear, quadrática, polinomial, etc.); 
- detecção de desvios (Outliers): quando se detecta anomalias, desvios, 
definir os dados que estão fora do padrão (ex.: descobrir fraudes como 
homem fazendo cesariana); 
 
4.7.2  KDD e Data Mining 
 
Para Back et.al. (2000), o processo KDD trata da descoberta de conhecimento útil 
dos dados, enquanto a mineração de dados (Data Mining) é uma das fases do KDD 
relacionada a aplicação de algoritmos para extração de padrões dos dados. 
 
Segundo Robin et.al. (1999), a mineração de dados é um passo do processo de 
KDD que produz um conjunto de padrões sob um custo computacional aceitável. Ainda 
para  Robin et.al. (1999), o KDD (Knowledge Discovery in Databases): 
 
– utiliza algoritmos de mineração de dados para extrair padrões 
classificados como “conhecimento”; 
– incorpora também tarefas como escolha do algoritmo adequado, 
processamento e amostragem de dados e interpretação de resultados; 
 
4.8 Métodos e Técnicas Envolvidas na Mineração de Dados 
Alguns especialistas da inteligência artificial, estatística, física e outras áreas afins 
que trabalham no domínio de dinâmicas não lineares, desenvolveram nos últimos 
tempos um novo conjunto de métodos lógicos. Esses métodos exigem máquinas de alto 
desempenho. A mineração de dados utiliza esses métodos para que, a partir de um 
conjunto de dados, seja possível descobrir uma representação otimizada da sua 
estrutura. Os principais métodos são de: 
 
? Classificação ? Associação ? Agrupamento 
 
Carvalho (2001) resume as metodologias adotadas na mineração de dados como: a 
descoberta não supervisionada de relações, teste de hipótese e a modelagem matemática 
dos dados. 
 
Para Carvalho (2001, p.21-27), as três possíveis metodologias de mineração de 
dados necessitam basicamente das mesmas técnicas para sua realização: 
? Classificação; ? Análise de Afinidade; 




? Previsão; ? Implementação de um 
protocolo aplicável de 
mineração de dados. 
 
As técnicas normalmente são utilizadas em conjunto para estudar os dados e 
achar tendências e padrões nos mesmos. Existem inúmeras técnicas de mineração de 
dados, dentre elas, apresenta-se as principais, sendo: 
 
• Técnicas de inteligência artificial; 
• Técnicas estatísticas (Árvore de decisão, correlação, etc.); 
• Indução de regras; 
• Regras de Associação; 
• Regras de Classificação; 
• Regras de Agrupamentos. 
 
 
4.8.1 Técnicas de Inteligência Artificial 
   
Para Rich (1988, p.19), embora as técnicas de inteligência artificial devam ser 
projetadas tendo em vista as restrições impostas pelos problemas de I.A., há certo grau 
de independência entre os problemas e as técnicas de resolução. Tanto é possível 
resolver problemas de I.A. sem utilizar técnicas de I.A., como aplicar as técnicas da I.A. 
à solução de problemas de outras áreas. A fim de tentar caracterizar as técnicas de I.A. 
da forma mais independente possível, apresenta-se três importantes métodos de IA: 
 
• Busca – Fornece um meio de resolver problemas para os quais não haja 
uma abordagem mais direta disponível, bem como uma estrutura dentro 
da qual qualquer técnica direta que estiver disponível pode ser utilizada. 
 
• Utilização do conhecimento – Fornece um meio de resolver problemas 
complexos explorando as estruturas dos objetos que estão envolvidos. 
 
• Abstração – Fornece um meio de separar características e variações 
importantes de outras irrelevantes que poderiam, de outro modo, 
inutilizar qualquer processo. 
 
 
4.8.2 Técnicas Estatísticas 
 
Segundo Costa Neto (1977), um estudo estatístico completo que recorra às 
técnicas da estatística indutiva irá envolver também, direta ou indiretamente, tópicos de 
estatística descritiva, cálculo de probabilidades e amostragem. Logo, para se relatar a 
importância da estatística, todos esses assuntos devem ser abordados em maior ou 













Figura 10 – Esquema resumido das técnicas da estatística. 
Fonte: Costa Neto (1977). 
 
 
4.8.3 Indução de Regras 
 
A Indução de Regras, ou Rule Induction, tem como objetivo a detecção de 
tendências em um grupo de informações armazenadas em uma base de dados, ou de 
“regras” sobre o dado. As regras são, apresentadas na forma de “listas” ou “relações”. 
Vários algoritmos e índices são utilizados para executar esse processo, tais como: Gini, 
o C 4.5 e o CHAID também chamado por Harrison (1998, p. 197) de indução qui-
quadrado automática. Na Indução de Regras, a grande maioria dos processos é realizada 
pela máquina, e uma pequena parte é feita pelo usuário. 
 
 
4.8.4 Regras de Associação 
 
A prática da mineração de dados tem por objetivo a predição (processo que 
envolve os atributos do banco de dados para predizer valores de uma variável) ou a 
descrição (determinação de padrões para a descrição dos dados).  As regras de 
associação se encaixam na descrição de dados para futuras predições relevantes na 
tomada de decisões. Pode-se dizer que este processo está dividido em duas etapas: na 
primeira são descobertos os conjuntos de itens freqüentes, e na segunda etapa são 





“O grande problema da análise da base de dados é encontrar todas as 
regras de associações que satisfaçam as especificações de suporte 
mínimo e da confiabilidade que o usuário determina”. 
 
Para se fazer associação dos dados conceitualmente, é usada uma tabela onde cada 
item tem uma coluna própria e cada  transação uma linha. Como exemplo temos a 
associação binária onde, será atribuído o valor 1 para cada item da transação caso ele 
ocorra e 0 caso contrário. 
 
O algoritmo Apriori é um dos algoritmos mais conhecidos e usados para a 
mineração de dados. Basicamente, ele percorre todos os dados da base de transações 
para encontrar os grupos de itens que aparecem com freqüência, gerando os itens 
candidatos e depois verifica se os mesmos possuem o grau de suporte maior ou igual ao 
determinado pelo usuário.  Sendo que ele "acumula" os itens encontrados eliminando os 
itens que já não satisfazem o percentual a partir da primeira passagem pela base. Para 
uma melhor compreensão verificar no Anexo 1 o algoritmo Apriori. 
 
Para as regras de associação pode-se identificar o grau de suporte e a confiança 
para cada regra encontrada pelo algoritmo. Ainda para o Laboratório Central de 
Informática -UPF (2000), várias são as aplicações das regras de associação existentes 
entres elas tem-se: 
 
• previsão e diagnóstico de alarmes em telecomunicação; 
• análise de admissão em cursos universitários; 
• avaliação de solicitação de créditos bancários, seguros, cartões de 
crédito; 
• "descoberta" do perfil do cliente; 
• uso de cartões de crédito para prever possíveis produtos de interesse do 
cliente; 
• reconhecer a possibilidade de "choques" de tratamentos anteriores com 
atuais para pacientes médicos; 




4.8.5 Regras de Classificação 
 
Segundo Filho (1999), regra de classificação é a técnica que define agrupamento 
de itens em classes, determinando um modelo de comportamento para cada classe de 
registros. Neste processo, é escolhida uma variável como atributo meta, sendo que, a 
regra de classificação avalia o comportamento desta variável em relação as demais. 
 
Segundo Quinlan (1979) o modelo de árvore de decisão é o mais utilizado pela 
regra de classificação. 
Segundo Harrison (1998, p.197), as árvores de decisão apresentam um modelo 
poderoso produzido por uma classe de técnicas que inclui árvores de regressão e de 




modelo é bem explicável, uma vez que tem a forma de regras explícitas. Isso permite às 
pessoas avaliarem os resultados, identificando atributos-chave no processo. As próprias 
regras podem ser expressas facilmente como declarações lógicas, em uma linguagem 
SQL. 
 
Para Morales et. All (2000), árvores de decisão apresentam um método de 
aprendizagem supervisionado que constrói árvores de classificação a partir de 
exemplos. Onde os algoritmos mais utilizados são o ID3, C4.5 ambos de (Quinlan) e o 
CART de (Breiman). A figura 11 exemplifica conceitualmente o processo utilizado na 
montagem de uma árvore de decisão.  
 
 
Figura 11 – Árvore de decisão conceitual.  
Fonte Página dedicada ao algoritmo ID3 (1997). 
 
 
O algoritmo ID3 foi apresentado por Quinlan em 1979 para a indução de modelos 
de classificação, também chamados de árvore de decisão. Dado um conjunto de 
experiências, cada experiência tendo a mesma estrutura, gera-se um ramo da 
árvore.(atributo/classe). O problema se concentra em determinar uma árvore de decisão 
com base em um conjunto de experiências.  
 
Para Morales et. al. (2000), o algoritmo ID3 é simples e potente, constrói  uma 
árvore de decisão sob as seguintes premissas. Cada vértice (nó) corresponde a um 
atributo, e cada aresta da árvore um valor possível do atributo. Uma folha da árvore 
corresponde ao valor esperado da decisão segundo os dados de treino utilizados. A 
explicação de uma determinada decisão está na trajetória da raiz a folha representativa 
desta decisão. Cada vértice é associado ao atributo mais informativo que ainda não 
tenha sido considerado. Para medir o nível de informação de um atributo (critério 




teoria da informação o qual não fará parte deste conteúdo. Menor o valor da entropia, 
menor a incerteza e mais utilidade tem o atributo para a classificação. Para cada atributo 
previsor, deve-se elaborar uma tabela onde as linhas contenham valores do atributo 
previsor, as colunas devem conter valores do atributo meta (classe), e cada célula deve 
conter o número de tuplas para a respectiva combinação de valores do atributo previsor 
e classe. Segundo artigo dedicado ao algoritmo ID3 - PDA (1997) o algoritmo de 
construção da árvore de decisão (ID3), a cada nó de árvore marcado como nó folha (nó 
que não é ramificado) deve ser submetido a pergunta. Abaixo é mostrada a estrutura em 
que o nó folha é avaliado pelo algoritmo e também na figura 12 é exemplificada a 
aplicação do algoritmo. 
 
 
IF  condição nó folha = TRUE  THEN 
     marcar como folha 
ELSE 
     escolher atributo de acordo com a medida. 




Figura 12 - Exemplo prático de uma árvore de decisão. 
Fonte:  Adaptado de Quinlan (1993) pág.19. 
   
 
4.8.6 Regras de Agrupamento (Clustering) 
 
































não se conhece a priori as classes de dados, a classificação pode ser útil no processo de 
clustering. Para Johnson (1998), a análise de clusters tem como objetivo descobrir 
agrupamentos naturais de itens. 
 
Segundo Stuker et. al. (2001),  com a utilização do cluster é possível encontrar e 
separar objetos em grupos similares e também encontrar e separar variáveis segundo os 
valores obtidos pelos objetos.grupamentos. 
 
Dentre os principais procedimentos utilizados para cluster, tem-se: 
 
? Ligação simples ou do vizinho mais próximo; 
? Ligação completa ou do vizinho mais longe; 
? Centróide; 
? Média das distâncias e Método de Ward. 
 
A figura 13 é uma ilustração da representação visual das regras de agrupamento, 
utilizando um dendograma para medir a distância euclidiana, sendo possível identificar 
os agrupamentos  de dados.  
 
 
Figura 13 - Dendograma utilizando a distância euclidiana. 
Fonte: StatSoft (1998). 
 
4.9 Critérios para Escolha da Ferramenta de Mineração de Dados 
 
Para obter os benefícios da mineração de dados, nada melhor que optar pelas 
ferramentas que disponibilizam de forma fácil à interação entre as.técnicas e a 
descoberta de novos conhecimentos. 
 
 Várias ferramentas disponibilizam as técnicas de mineração de dados tendo como 




número limitado de métodos e algoritmos e outras trazem inovações dos algoritmos 
discutidos anteriormente. No Anexo 2 encontra-se disponível uma relação e também o 
endereço de algumas conceituadas ferramentas disponíveis no mercado. 
 
Para Harrison (1998, p.199), como o processo de mineração de dados é cíclico, 
várias tarefas devem ser executadas, alterando-se entre testes de hipóteses e descoberta 
de conhecimentos. A fase de descoberta de conhecimento é mais bem atendida pela 
segmentação, árvore de decisão, redes neurais, análise de vínculos, raciocínio baseado 
em memória e análise de seleção estatística não-dirigida. Sendo que, a escolha da 
técnica de mineração de dados e conseqüentemente da ferramenta dependerá da tarefa 
específica a ser executada e dos dados disponíveis para análise conforme exemplificado 
na tabela n1. A abordagem proposta por Harrison (1998), divide-se em dois passos: 
 
 
a) traduzir o problema de negócio a ser resolvido em séries de tarefas de 
mineração de dados; 
 
b) compreender a natureza dos dados disponíveis em termos de conteúdo e 
tipos de campos de dados e estrutura das relações entre os registros. 
 
 
Tabela 1: Relacionando Método e Técnicas de 













5 MODELO PARA UTILIZAÇÃO DA MINERAÇÃO DE DADOS 
5.1 Introdução 
 
Este capítulo trata especificamente do modelo de aplicação de mineração de 
dados para esta pesquisa, que por sua vez pode auxiliar na seleção de informações 
originadas do cadastro técnico urbano, bem como o cruzamento de outras informações 
que possam ser submetidas à mineração de dados conforme a necessidade e o interesse 
do especialista. 
 
Através desta pesquisa é possível constatar a utilização dos recursos da mineração 
de dados junto aos sistemas de informações geográficas, juntamente com a 
possibilidade de realizar novos experimentos com as informações espaciais, tais como: 
acompanhamento, auditoria, preservação e prevenção utilizando a base do cadastro 
técnico urbano, unificando diferentes áreas de atuação e proporcionando ao tomador de 
decisão mecanismos confiáveis de análise de dados. 
 
O modelo proposto nessa pesquisa contempla seis etapas para se alcançar 
resultados, ou seja, conhecimento. Conforme ilustrado na figura 14, tem-se: 
 
 
? Primeira etapa: aquisição da base de dados juntamente com a seleção 
inicial dos atributos relevantes; 
 
? Segunda etapa: aplicação de um modelo estatístico; 
 
? Terceira etapa: pré-processamento na base de dados; 
 
? Quarta etapa: a geração de um modelo de dados adequado para análise 
dos algoritmos; 
 
? Quinta etapa: aplicação das técnicas juntamente com as ferramentas de 
mineração de dados;  
 



















Figura 14 – Modelo proposto para atividades da mineração de dados. 
 
 
5.2 Etapas de Aplicação 
 
As etapas que envolvem a aplicação da mineração de dados propostas para a 
realização desta pesquisa destacam-se principalmente pela primeira e última etapa, ou 
seja, pela escolha cuidadosa da base de dados a ser investigada e a interpretação dos 
resultados obtidos. Para melhor compreensão descreve-se a seguir o procedimento de 
cada etapa dentro do modelo apresentado. 
 
 
5.2.1 Primeira Etapa – Aquisição da Base de Dados 
 
A primeira etapa refere-se à aquisição da base de dados a ser analisada, bem como 
a determinação das variáveis que serão investigadas pela mineração de dados, (atributo 
meta). Nesta etapa procura-se adotar alguns cuidados iniciais com relação a estrutura 
original do banco de dados, bem como avaliação da estrutura (física e lógica), isto é, 
para que não ocorra a perda de informações neste processo de extração. A aquisição da 




da base de dados e a extração das informações da mesma. A determinação do atributo 
meta, esta relacionada com o objetivo central da pesquisa onde se busca levantar todas 
as informações associadas a ele. Podendo-se complementar a escolha deste atributo na 
etapa seguinte (segundo etapa) através dos resultados encontrados pelo modelo 
estatístico aplicado. 
 
5.2.2 Segunda Etapa – Aplicação de um Modelo Estatístico 
 
A segunda etapa refere-se ao modelo estatístico a ser adotado para filtragem das 
informações, inicialmente é realizada uma pré-análise para obter-se uma visão sobre o 
conjunto de dados, ou seja, um conhecimento mínimo das informações a serem 
manipuladas e que serão submetidas à mineração de dados. Recomenda-se a utilização 
de um modelo estatístico que obtenha informações quantitativas, tais como: percentual, 
média, mediana, moda e outras que sejam essenciais aos especialistas e que facilitem a 
interpretação dos dados nas próximas etapas. 
 
5.2.3 Terceira Etapa – Pré-Processamento da Base de Dados 
 
A terceira etapa refere-se ao pré-processamento dos dados, onde procura-se adotar 
um formato ao conjunto de dados inicial, obedecendo a um padrão com base no 
algoritmo a ser utilizado, sendo assim possível interpretar os dados sem qualquer ruído 
ou inconsistência que eventualmente possa existir na base de dados original. Nesta 
etapa também é identificada a ausência de dados, erros de preenchimento e anomalias 
diversas que não condizem com o foco de investigação determinado na primeira etapa. 
Faz parte dessa também a compreensão da codificação utilizada na base de dados. 
 
5.2.4 Quarta Etapa – Geração de Modelos 
 
Na quarta etapa devido a grande variedade de ferramentas e a forma com que cada 
algoritmo está implementado pelas mesmas, detecta-se a necessidade de criar modelos 
de dados específicos para a realização de cada experimento. Ou seja, a cada processo de 
mineração onde o algoritmo escolhido procura por associações, classificações ou 
agrupamentos entre os dados deve-se gerar um modelo único para cada ferramenta, 









Nesta etapa ocorre a aplicação propriamente dita do algoritmo de mineração de 
dados de acordo com a ferramenta adotada. Sendo que, a escolha da ferramenta pode 
influenciar muito na sua utilização, proporcionando ou não a facilidade de uso.  
 
5.2.6 Sexta Etapa – Apresentação e Interpretação dos Dados 
 
Nesta etapa faz-se a apresentação e interpretação dos resultados obtidos pela 
mineração de dados. Busca-se utilizar ferramentas que proporcionem uma melhor 
compreensão do conhecimento adquirido, entre elas têm-se geradores de regras, 
visualizadores de árvores, os diagramas de redes e tabelas de associação.  
 
Para consolidar a importância desta etapa cita-se Harrison (1998, p.215), que 
confirma a representação visual dos dados e das regras como visualizadores de árvores, 
os visualizadores de regras de associação, os mapas de dados tridimensionais, os 
sistemas de informações geográficas (GIS) e os diagramas de grupos que estão entre os 
recursos que podem ajudar na compreensão das relações complexas. 
 
Tendo em vista o papel fundamental da apresentação dos resultados obtidos, bem 
como facilitar a interpretação do conhecimento encontrado sem a necessidade de 
profunda experiência técnica. Esta etapa apresenta-se como a mais importante para 
expressar também o valor que a mineração de dados pode ter no processo de aquisição 























6 ESTUDO DE CASO 
6.1 Introdução 
 
Devido à rápida evolução das estruturas urbanas e conseqüentemente ao 
crescimento das cidades, o surgimento de aglomerados humanos normalmente sem 
planejamento prévio, apresenta um contexto na maioria das vezes imprevisível e 
inexplicável, tornando-se impossível administrar tanta informação sem controle. O 
objetivo deste estudo de caso é demonstrar a aplicação da mineração de dados, 
utilizando como fonte alguns dados do cadastro técnico urbano, em especial a base de 
dados de uma prefeitura municipal. Com os resultados alcançados e conseqüentemente 
o conhecimento descoberto com a utilização dos métodos, proporciona-se ao 
especialista novos mecanismos de investigação e acompanhamento dos dados. 
 
6.2 Aplicação do Modelo Proposto na Base Cadastral 
 
A base de dados utilizada foi extraída do BIC (Boletim de Informações 
Cadastrais) da Prefeitura Municipal de Itajaí, localizada no Estado de Santa Catarina – 
Brasil. As informações constantes no banco de dados foram coletadas através de 
convênio da Prefeitura Municipal de Itajaí com a Universidade do Vale do Itajaí – 
UNIVALI, utilizando o BIC como mecanismo principal de coleta de dados junto aos 
contribuintes, conforme Anexo 4. 
 
Após o estudo realizado no sistema de armazenamento (físico e lógico) dos dados 
adotado pela prefeitura municipal, se fez a extração dos dados relevantes ao cadastro 
técnico urbano, proporcionando um rápido entendimento sobre o conjunto de dados. O 
número de registros existentes na base de dados originados da extração para este estudo 
de caso totalizou 49.413 cadastros, armazenados em meio digital (texto). 
 
 
6.2.1 Aquisição e Seleção da Base de Dados 
 
O processamento de volumosos bancos de dados além de ser um processo 
automatizado onde o computador é responsável direto pela tarefa, o especialista é parte 
integrante deste procedimento, pois é o mesmo que define os objetivos a serem 
alcançados e o que fazer com o conhecimento adquirido. Neste caso o auxílio de um 
especialista da área de cadastro técnico urbano ou de planejamento, além de filtrar as 
informações que deverão atender aos requisitos técnicos também contribuem 





Após o contato com alguns especialistas, procedeu-se a seleção dos atributos que 
serão submetidos aos algoritmos de mineração, um dos passos mais delicados devido a 
grande diversificação de informações que podem existir em um sistema cadastral. No 
entanto, foram selecionados alguns atributos que fazem parte do BIC (Boletim de 
Informações Cadastrais), que possibilitam identificar os dados de cada imóvel 
cadastrado junto à prefeitura. Desta forma pode se obter as características dos lotes e 
dos imóveis. Para melhor compreender estes atributos selecionados veja a quadro 7 e 
também o BIC conforme Anexo 4. 
 
Quadro 6: Atributos do Banco de Dados Analisado 







































1 ou 2 
0,1 ou 2 
0 ou 1 
1,2,3,4 ou 5 
1,2,3 ou 4 
1,2,3 ou 4 
1,2,3 ou 4 
1,2,3,...,24 
1,2 ou 3 
1,2,3 ou 6 
1,2,3,4 ou 5 
1,2,3 ou 4 
1,2,3,4,5 ou 6 
1,2,3,4 ou 5 
Valor 





Fonte: Boletim de Informações Cadastrais (BIC) 
 
 
6.2.2 Aplicação de um Modelo Estatístico Preliminar 
 
Para obter-se informações preliminares da base de dados optou-se pela aplicação 
de um modelo estatístico que possibilita a visualização sintetizada da massa de dados 
através dos campos sumarizados. Esse procedimento é mais representativo para 
atributos com valores quantitativos, pois além de fornecer informações sobre os 
mesmos possibilita agir sobre os registros detectados com valores nulos ou incompletos. 
Sendo que, para os registros que não apresentaram valores (falta de preenchimento), 
optou-se por não considerá-los para análise estatística, visto não apresentar prejuízos. 
 
Dentre os (49.413) registros integrantes da base de dados original, detecta-se (87) 
registros com valores nulos e que não atenderam as especificações constantes no 






A informação contida na figura 15 sintetiza os dados quantitativos originados da 
variável “acabamento”, sendo esta variável escolhida para exemplificar inicialmente 





















Bom Luxo Normal Comum Popular Cadastro Sem Imóvel
 




Outra característica principal na qual o cadastro técnico urbano pode interagir, é 
auxiliando a administração na fiscalização, tendo como ponto forte a conservação dos 
imóveis. Conforme levantamento realizado junto ao município de Itajaí em Santa 
Catarina, identificou-se uma grande carência quanto a este fato onde existem inúmeras 
ações preventivas que podem ser facilmente acionadas, mediante a utilização das 
técnicas de mineração de dados.  
 
Na figura 16 apresenta-se em percentuais a distribuição dos dados da variável 
“conservação”, escolhida para este processo de mineração como atributo “meta”, sendo 
que, o estado regular e a má conservação dos imóveis totalizam 29% dos casos, contra 


















6.2.3 Pré-Processamento dos Dados 
 
Após a análise estatística sobre os 49.413 registros, o pré-processamento se fez 
necessário para realizar a filtragem dos dados, que foi apontado pelo modelo estatístico, 
optando-se pela sua eliminação física. 
 
Com a utilização de uma ferramenta de consulta a banco de dados o pré-
processamento sobre o conjunto de dados foi realizado de maneira simplificada. A 
figura 17 apresenta a utilização da ferramenta de banco de dados relacional SQL Server 
2000, na qual foi possível também avaliar a consistência das informações armazenadas 
mediante alguns procedimentos básicos de consulta aos dados. O código SQL descrito 
no exemplo tem a finalidade de verificar o preenchimento obrigatório de todos os 
campos que serão aplicados na mineração de dados. 
 
A informação resultante da consulta descarta todos os registros que por algum 
motivo obtiveram valores nulos para os campos requeridos. A informação selecionada 
pela consulta indica que se pode aplicar a mineração de dados mediante a necessidade 
do especialista.  
 
 






    Figura 17 - Avaliação da base de dados. 
     Fonte: Software – SQL Server 2000. 
 
 
6.2.4 Geração do Modelo e a Escolha da Ferramenta Utilizada 
 
Neste momento gera-se o modelo adequado a mineração de dados a partir da 
escolha da ferramenta a ser utilizada. Para este estudo de caso três ferramentas foram 
aplicadas: Weka 3-2, SQL Server2000 e por último o SIPINA for Windows 2-5. 
 
6.2.4.1 Weka 3.2 
 
A ferramenta Weka mostrada na figura 18 possui código aberto possibilitando o 
gerenciamento dos recursos implementados. Possui também a capacidade de processar 
grande quantidade de registros não apresentando limitação. 
 
Segundo (Witten, 1999), a ferramenta desenvolvida pela Universidade de Waikato 
na Nova Zelândia. “Weka” representa o Waikato um ambiente para análise de 
conhecimento. O termo Weka adotado originou-se de um pássaro natural só encontrado 
nas ilhas da Nova Zelândia. O software desenvolvido na linguagem Java (orientado a 
objeto), tecnologia disponível para a maioria das principais plataformas operacionais. A 
qual permite prover uma interface uniforme para muitos algoritmos de aprendizagem, 




esquemas de aprendizagem em qualquer dataset (conjunto de dados). O enfoque 
principal do sistema Weka está em ser um classificador com os algoritmos de filtro. 
Porém, também inclui implementação de algoritmos para aprender com associação de 




            WEKA 
         Versão 3-2 
        (09/08/2001) 
 
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/ 
Figura 18 – Ferramenta selecionada.  
 
 
Os algoritmos existentes e utilizados pela classificação dos dados são 
apresentados no quadro 8. 
 
Quadro 7: Algoritmos Identificados 
  









































Algoritmo de Associação 
APRIORI 
Algoritmo de Cluster 
EM – COBWEB 






Sendo que, antes de realizar a transformação do conjunto de dados gerando um 
modelo para o formato padrão da ferramenta, é recomendável submeter o mesmo 
conjunto ao módulo do programa da ferramenta escolhida, neste caso, o software Weka 
chamado Experiment Environment (ambiente de experimento), que dispõem o conjunto 
de dados de cada estudo, realizando a integridade entre atributos e dados, 
interrompendo o processamento caso encontre alguma incoerência. Este recurso é muito 
valioso para que o algoritmo escolhido tenha sucesso na leitura do arquivo de origem. 
 
O formato do arquivo ARFF pressupõem a utilização do programa Weka para sua 
utilização. Este arquivo possui linhas começando com um símbolo % são comentários, 
após os comentários vem o nome da relação, identificado por uma linha começando 
com @relation nome do arquivo. A figura 19 exemplifica o formato do arquivo padrão 
interpretado pela ferramenta. 
 
Figura 19 - Formato do arquivo arff, utilizado para importar os dados no software Weka. 
Fonte: Software – Weka versão 3-2. 
 
 
6.2.4.2 SQL Server 2000 
 
Outra importante ferramenta utilizada nesta etapa foi o software (SQLServer 2000 
- Analisys Services) figura 20, desenvolvida pela Microsoft para o ambiente Windows. 
Possibilitando realizar a importação dos dados sem muito trabalho, pois utiliza para este 




a base de dados para este estudo de caso. 
 
 





A figura 21 apresenta a ferramenta Sipina (knowledge Discovery in Databases. 
University of Lyon (França), desenvolvida para o ambiente Windows foi uma escolha 
devido a facilidade de manuseio e por trabalhar também com o algoritmo ID3, podendo 
assim efetuar o comparativo entre as diferentes informações sobre a base de dados 
estudada. Para melhorar compreender as regras geradas pelo Sipina, sugere-se a 
utilização do boletim de informações cadastrais no Anexo 4 para consulta, observando 
os valores para cada atributo descrito na regra. Embora seja uma ferramenta de 
distribuição gratuita a desvantagem encontrada na mesma foi a limitação com relação 
ao número máximo de 16.384 atributos aceitos em um experimento.  
 
 
Figura 21 – Software SIPINA for Windows. 
 
 
Para o software SIPINA a geração do formato do arquivo pode seguir as mesmas 





6.2.5 Aplicação das Técnicas e Ferramentas 
 
A partir do conjunto de dados determinado e formatado, elaborou-se diversos 
estudos, buscando ao mesmo tempo obter resultados verídicos e verificar o 
comportamento do algoritmo ID3, na versão programada para linguagem JAVA.  
 
Num primeiro estudo, foi utilizado o arquivo completo, para verificar o 
comportamento do algoritmo ID3 e conhecer a base de dados do cadastro técnico 
urbano.  
 
Alguns procedimentos foram realizados para que a aplicação do algoritmo ID3 
pudesse apresentar resultados de forma clara e objetiva, ou seja, conhecimento ao 
analista. Nesta etapa, detectou-se que os dados já formatados no padrão exigido pela 
ferramenta adotada, ainda não se encontravam compatíveis para que o algoritmo 
escolhido pudesse executar o experimento a procura de regras desconhecidas, 
impossibilitando assim comparar tais regras com a realidade até então vivenciada pelos 
especialistas do cadastro técnico urbano.  
 
Após algumas experiências foi possível encontrar o padrão adequado para o 
conjunto de dados a ser minerado pelo algoritmo ID3, sendo que, na ferramenta Weka 
3.2 o respectivo algoritmo identificou melhor a base estudada com os campos de 
característica nominal, ou seja, valores descritivos.  
 
Com base nos dados estatísticos coletados na primeira fase do método proposto, 
os dados avaliados apresentaram características de domínio dos especialistas.  Após a 
aplicação do algoritmo de mineração junto ao modelo de dados filtrado, o conhecimento 
encontrado apresentou um novo conceito sobre a visão de domínio. Conforme 
exemplificadas logo abaixo, as regras são interpretadas com base na quantidade de 
registros classificados pelo algoritmo, sendo atribuído um grau de precisão para as 
respectivas regras. A figura 22 apresenta a forma na qual a ferramenta Weka processa o 
algoritmo gerando as regras para análise. 
 
IF espécie = alvenaria THEN 
│  IF acabamento = luxo THEN 
│  │   IF patrimônio = particular THEN 




















6.2.6 Apresentação e Interpretação dos Dados 
6.2.6.1 Representação Espacial 
 
O resultado gerado pelo algoritmo ID3, pode ser interpretado pelo especialista 
simplesmente com base na interpretação das regras ou se preferir com uma 
representação espacial através de um SIG, conforme as figuras 23 e 24, nelas são 
mostradas a situação espacial inicial com base nos itens armazenados no banco de 
dados sem a aplicação do algoritmo ID3 e após a sua aplicação. Neste momento é 
possível identificar facilmente a dimensão do conhecimento através das regras e da 
representação espacial.  
 
Para um sistema de informação geográfica as interpretações das regras podem ser 
facilmente implementadas e representadas espacialmente desde que se possa a partir da 
regra gerada representar o conjunto de dados que a originou. Em determinados casos a 
possibilidade de representar espacialmente, às regras obtidas pelos algoritmos agrada 
pelo fato de simplificar o processo de amostragem, facilitando a descoberta de 




Figura 23 - Representação espacial 
inicial dos imóveis cadastrados no BD, 
caracterizados com boa conservação. 
 Figura 24 - Representação espacial 
descoberta após a mineração dos dados, 
para os imóveis que apresentam boa 






6.2.6.2 Representação do Conhecimento com SQL Server 2000 
 
Outra avaliação efetuada sobre os 49.325 registros contidos na base de dados, foi 
realizada com a ferramenta (SQLServer 2000 - Analisys Services), esse procedimento 
possibilitou realizar comparativos de grande similaridade entre o conhecimento 
descoberto no processamento da ferramenta Weka, juntamente com o resultado obtido 
na árvore de decisão montada pela ferramenta SQLServer 2000, conforme representado 
na figura 25. 
 
Figura 25 – Árvore de decisão montada pela ferramenta SQLServer 2000. 
Fonte: Software - SQL Server 2000. 
 
 
6.2.6.3 Representação do Conhecimento SIPINA x WEKA 
 
Como intuito de interpretar melhor as regras geradas pela ferramenta Weka e 
também pelo software SQLServer, optou-se pela aplicação de uma terceira ferramenta 
para esclarecer algumas informações apresentadas anteriormente. 
 




ferramentas relatadas anteriormente. Cada análise realizada sobre as regras 
proporcionou uma a amplitude de investigação e interpretação, da base de dados focada 
como objeto de estudo. Para aplicação do algoritmo ID3 em cada ferramenta, utilizou-se 
a mesma quantidade de registros armazenada na base de dados, sendo que, devido 
algumas limitações da ferramenta Sipina for Windows, a redução de 49.325 para 15.000 
registros foi adotada para que ambas as ferramentas pudessem executar a mineração de 
dados com sucesso.  
 
Na figura 26, pode-se identificar a árvore de decisão montada pelo algoritmo ID3, 
através da ferramenta Sipina, e juntamente as regras que podem ser interpretadas pelos 
especialistas, sem que os mesmos tenham domínio da tecnologia utilizada, mais sim, um 
bom conhecimento das atividades que envolvem o seu trabalho e conseqüentemente o 
seu negócio. No quadro 9 encontra-se o resultado do mesmo experimento aplicado com 
a ferramenta Weka. Através deste experimento, o qual se pode concluir que além das 
regras apresentarem as mesmas características em ambas as ferramentas, a sua 
representação varia na forma de sua visualização final. Na ferramenta Sipina, a 
possibilidade de analisar a montagem da árvore conforme a figura 26, é um recurso 
muito interessante, pois facilita a interpretação das regras. Uma desvantagem detectada 
na utilização de ambas as ferramentas foi à identificação da complexidade que 
acompanham as regras, conseqüentemente dificultando a sua interpretação. Na 
ferramenta Weka 3.2 a visualização da árvore não está disponível, mas em contrapartida 




if ACABAMENTO=1 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=1 then    
CONSERVACAO=BOM with <0.92#1692#0.086297#1.000000>{1557;132;0;3} 
if ACABAMENTO=2 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=1 then  
   CONSERVACAO=BOM with 
<0.76#2805#0.081768#1.000000>{2119;674;0;12} 
if ESPECIE=2 and PATRIMONIO=1 then   
   CONSERVACAO=BOM with  
<0.57#1217#-0.005703#0.091719>{695;509;0;13} 
if ESPECIE=3 and PATRIMONIO=1 then  
   CONSERVACAO=REGULAR with 
<0.67#1599#0.153647#1.000000>{396;1075;0;128} 
if ESPECIE=4 then  
   CONSERVACAO=CADASTROSEMIMOVEL with 
<1.00#2428#0.426599#1.000000>{1;1;2425;1} 
if ACABAMENTO=4 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=1 then  
   CONSERVACAO=BOM with 
<0.73#3072#0.078239#1.000000>{2254;810;0;8} 
if ACABAMENTO=3 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=1 then  
   CONSERVACAO=BOM with 
<0.90#1705#0.084729#1.000000>{1543;155;0;7} 
if ACABAMENTO=4 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.70#10#0.000195#0.575593>{7;3;0;0} 
if ACABAMENTO=1 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.64#67#0.000592#0.725009>{43;21;0;3} 
if ACABAMENTO=4 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.84#32#0.001363#0.988906>{27;5;0;0} 
if ACABAMENTO=3 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.89#27#0.001298#0.994802>{24;3;0;0} 
if ACABAMENTO=6 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=1 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.98#164#0.008639#1.000000>{161;2;0;1} 
if ESPECIE=3 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=REGULAR with  
<0.57#47#0.003510#0.996402>{11;27;0;9} 
if ACABAMENTO=1 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with  
<0.83#30#0.001235#0.981372>{25;5;0;0} 
if ESPECIE=2 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with  
<0.77#13#0.000409#0.769677>{10;3;0;0} 
if ACABAMENTO=3 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=BOM with  
<0.88#24#0.001117#0.987251>{21;3;0;0} 
if ACABAMENTO=6 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with <1.00#4#0.000200#0.801837>{4;0;0;0} 
if ACABAMENTO=2 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.58#19#-0.000060#0.364084>{11;7;0;1} 
if ESPECIE=2 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=REGULAR with  
<0.67#21#0.001993#0.990903>{7;14;0;0} 
if ESPECIE=3 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=REGULAR with <0.86#7#0.000920#0.970746>{1;6;0;0} 
if ACABAMENTO=6 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=3 then  
   CONSERVACAO=BOM with <0.75#8#0.000226#0.627833>{6;2;0;0} 
if ACABAMENTO=2 and ESPECIE=1 and PATRIMONIO=2 then  
   CONSERVACAO=BOM with <1.00#7#0.000349#0.941144>{7;0;0;0} 
if ACABAMENTO=5 and ESPECIE=1 then  
   CONSERVACAO=REGULAR with <1.00#2#0.000282#0.785361>{0;2;0;0} 
 




Quadro 8: Experiência Sipina x Weka 
 
Resultado da experiência com a ferramenta Weka 
======== Run information ======= 
Scheme:       weka.classifiers.Id3 
Instances:    15000 
Attributes:   5 
 especie   conservacao   incra   patrimonio acabamento 
 
Test mode:    10-fold cross-validation 
=== Classifier model (full training set) ===      Id3 
especie = alvenaria 
|  acabamento = bom 
|  |  patrimonio = particular 
|  |  |  incra = nao: bom 
|  |  |  incra = sim: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = luxo 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = normal 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = comum 
|  |  incra = nao 
|  |  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  |  incra = sim: regular 
|  acabamento = popular 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = cadastrosemimovel: regular 
especie = madeira 
|  acabamento = bom 
|  |  patrimonio = particular: regular 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = luxo: bom 
|  acabamento = normal 
|  |  patrimonio = particular: regular 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = comum 
|  |  patrimonio = particular: regular 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: regular 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = popular 
|  |  patrimonio = particular: regular 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimônio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: regular 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = cadastrosemimovel: null 
especie = mista 
|  acabamento = bom 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = luxo 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: bom 
|  acabamento = normal 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: bom 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = comum 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: regular 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = popular 
|  |  patrimonio = particular: bom 
|  |  patrimonio = condominio: null 
|  |  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu: null 
|  |  patrimonio = isento-iptu+tx: regular 
|  acabamento = cadastrosemimovel: null 
especie = barraco: null 
especie = cadastrosemimovel 
|  patrimonio = particular: cadastrosemimovel 
|  patrimonio = condominio: null 
|  patrimonio = func-prefeitura: null 
|  patrimonio = isento-iptu: cadastrosemimovel 
|  patrimonio = isento-iptu+tx: cadastrosemimovel 
 
Time taken to build model: 7.23 seconds 
=== Stratified cross-validation ====== Summary ======================== 
Correctly Classified Instances           12042               80.28   % 
Incorrectly Classified Instances        2956                  19.7067 % 
Kappa statistic                                        0.6183 
Mean absolute error                                0.1431 
Root mean squared error                        0.2682 
Relative absolute error                         50.5514 % 
Root relative squared error                  71.2907 % 
UnClassified Instances         2               0.0133 % 
Total Number of Instances                    15000      
=== Detailed Accuracy By Class ===================================== 
TP Rate          FP Rate       Precision      Recall        F-Measure     Class 
   0.951             0.392            0.781           0.951           0.858            bom 
   0.327             0.05              0.662           0.327           0.437            regular 
   0                    0                   0                  0                  0                   mau 
   1                     0                    0.999           1                   1                     cadastrosemimovel 
=== Confusion Matrix ============================================= 
    a             b             c           d        <-- classified as 
  8488       440          0           1         |    a = bom 
  2329     1130          0           0         |    b = regular 
      48       137          0           1         |    c = mau 




7 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 
7.1 Conclusões 
 
Com base no método adotado foi possível cadenciar os procedimentos para 
mineração de dados gerando assim um modelo de aplicação, sendo possível 
desmistificar uma grande variedade de recursos com determinado grau de complexidade 
que existem a disposição dos especialistas para auxiliar na procura de informações que 
tragam conhecimento aos tomadores de decisão.  
 
A possibilidade de analisar os dados e juntamente o seu relacionamento com 
dinamismo é um dos grandes benefícios que a mineração de dados proporciona. Com 
base nas regras geradas pelo algoritmo ID3 comprovou-se que a implementação e 
conseqüentemente a representação espacial pode ser realizada em sistemas de 
informações geográficas com sucesso. 
 
Com relação ao objetivo geral desta pesquisa, procurou-se comprovar que a 
aplicação dos métodos e conseqüentemente das técnicas de mineração, podem ser 
positivamente aplicadas no cadastro técnico urbano, levando em consideração as 
abordagens discutidas nos capítulos anteriores.  
 
Com aplicação e os resultados obtidos no processamento do algoritmo ID3, junto 
à ferramenta Weka, gerou algumas regras que puderam ser apresentadas, a exemplo 
levado em consideração somente os imóveis que apresentaram um bom estado de 
conservação. Demonstrando assim, novas formas para avaliar e conceituar a 
conservação dos respectivos imóveis e/ou cadastros. Ainda conclui-se através desta 
pesquisa a fácil interação com diferentes ferramentas de mineração de dados que 
proporcionam tecnologias distintas, mas que utilizam a princípio algoritmos baseados 
no ID3 apresentado por Quinlan em 1979, C.45, CART e diversos outros que auxiliam 
na descoberta de conhecimentos. 
 
Através deste trabalho confirma-se que as tecnologias de mineração de dados não 
podem ser ignoradas no que diz respeito ao gerenciamento de um grande volume de 
informação, independentemente dos recursos financeiros de apoio a decisão e as 
estratégias de atuação, pois as mesmas devem ser baseadas em dados e fatos concretos, 













Com base no estudo de caso apresentado detectou-se a possibilidade de encontrar 
novos relacionamentos entre as informações armazenadas pelo cadastro técnico urbano 
de um município e as informações obtidas pelo questionário do (Censo 
Demográfico/2000) conforme Anexo 3, realizado periodicamente pelo IBGE. Estas 
informações disponíveis junto ao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística, são 
dados sócio-econômicos representados por setores¹, ao contrário do cadastro técnico 
urbano onde é possível obter informações técnicas individualizadas de cada cadastro 
como também de toda demarcação territorial de um município. 
 
Para a continuidade desse trabalho sugere-se a inclusão de novos atributos, 
principalmente um estudo detalhado sobre o relacionamento entre o cadastro técnico 
urbano e o levantamento censitário realizado pelo IBGE, objetivando uma melhor 
extração do conhecimento. A possibilidade de interagir diferentes soluções tecnológicas 
de mineração de dados que possam ser integradas num contexto, que permite alcançar o 
conhecimento baseado em fatos reais e facilitando ainda mais as decisões por parte dos 
responsáveis.  
 
Para melhorar a representação das regras geradas pelo algoritmo ID3 através da 
ferramenta Weka, recomenda-se a implementação de novos componentes devido a 
limitação dos gráficos fornecidos pela versão 3.2, ou seja, componentes gráficos que 
possibilitem a representação do conhecimento em diferentes amostragens, a exemplo de 
facilidade de interpretação com a visualização da árvore de decisão e conseqüentemente 
do conhecimento encontrado. 
 
E por último recomenda-se a criação de grupos de profissionais nas instituições 
para discutir e adotar a mineração de dados como forma de inteligência organizacional, 
para que avaliem e desenvolvam novos mecanismos de investigação de dados, pois o 









¹ Setor: Neste caso é visto como a demarcação geográfica onde teremos o agrupamento de informações 
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Anexo 2: Ferramentas de Investigação 
 
 
                     SEE5 Release 1.11 
 
http://www.rulequest.com/see5-public.zip     
 
 

































                      








                     WEKA – WAIKATO 
               Weka Knowledge Explorer  
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/  
 
                           
                          Miner3D.web 



















































































Anexo 5: Termo Projeto de Pesquisa 
 
